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Resumo

Impulsionado pelo crescimento no uso de vigilancia eletrénica, essa pesquisa introduz o
uso de uma técnica que demaonstra eficiéncia no reconhecimento de faces em imagens,
alterando o objeto de busca para pneus de veiculos, visando o reconhecimento da
presenca do veiculo na cena. A técnica aplicada para o reconhecimento & o algoritmo
Viola-Jones. Essa técnica é dividida em dois momentos: o treinamento e a detecgdo. Na
primeira etapa, véarios treinamentos s&o executados, usando aproximadamente 7000
imagens diferentes. Para a etapa final, um detector de faces foi adaptado para reconhecer
pneus, utilizando o treinamento da etapa anterior, e sua eficiéncia em reconhecer 0s
pneus foi comparavel a eficiéncia do detector de faces que usa treinamento de referéncia
da biblioteca em software que é referéncia nesta area, OpenCV. O detector desenvolvido
apresentou taxa de reconhecimento de 77%, quando o reconhecimento de faces obteve
80%. A taxa de falsos negativos também foi proxima, apresentando o detector de pneus

2% e o de faces 1%.

Palavras-chave: reconhecimento de pneus, Viola-Jones, visdo computacional



Abstract

Motivated by the growing use of electronic surveillance, this research introduces the use of
the Viola-Jones algorithm, which is known to be efficient in recognition of human faces in
images, changing the object to be recognized to vehicle tires, aiming to detect vehicles in
a scene. This approach divides the process in two steps: training and detection. Training
was done using around 7000 different images of vehicles. For the detection step, work
was done to adapt a face detector to detect vehicles tires. The tire detector was compared
to a face detector that used a reference training for faces from OpenCV library. The tire
detector showed 77% efficiency, whereas the face detector showed 80%. False negative
numbers also showed similar closeness, as 2% for the tire detector and 1% for the

reference face detector.

Keywords: tire detection, Viola-Jones, computer vision
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1 Consideracgoes Iniciais

1.1 Introducéo

Processar video € uma operac¢do complexa e custosa do ponto de vista de
recursos computacionais, por conta da grande quantidade de informagao nele contida
(BENKRID et al., 2001; GUO; ZHANG; ZHANG, 2006; LAM; EN, 1996, RAD; FAEZ,
QARAGOZLOU, 2003; SHANG et al.,, 2009; SHIE; JEN; CHEN, 2006; WU, 2008; XU,
OJA; KULTANEN, 1950). Com o avancgo da eletrdnica e da computagdo, essa tecnologia
se torna cada vez mais disponivel e com pre¢o reduzide (SCHWAMBACH, 2009).
Disponivel, porque as tecnologias de fabricagdo de circuitos integrados, estdo, a cada dia,
evoluindo e proporcionando ¢ desenvelvimento de dispositivos menores em tamanho,
mais econdmicos em relagdo ao consumo de energia € com desempenho em constante
evolucao. Com preco reduzido, porque quanto melhor em desempenho, menor em
tamanho e menor o consumo de energia, ha cada vez mais aplicagdes possiveis para
estes dispositivos embarcados, e, assim, mais unidades serdo produzidas, € com a maior

escala de producao, torna-se menor ¢ custo per unidade.

Atualmente, a capacidade de processar video estéd presente em uma gama de
dispositivos. Das ilhas de produgdo de videos profissionais presentes em estudios de
filmagem e emissoras de TV, as cadmeras de fotografia digital, que muito expandiram esse
mercado nos ultimos 10 anos, chegando a miniaturizagdo em aparelhos de telefonia
moével celular, Esses Ultimos, tém apresentado grande crescimento econdmico
ultimamente, sendo o mercado de telefonia mével um grande consumidor de novas
tecnologias, principalmente no campo da multimidia. Outro mercado que também mostrou
grande crescimento foi o de vigilancia eletrénica. E comum ver reparticdes, condominios e
até cruzamentos, nos quais se faz uso desta tecnologia, seja para simples
monitoramento, ou para registro em video, caso haja necessidade de posterior auditoria
(NETLAN TECNCLOGIA DE SISTEMAS LTDA., 2010; SMART UNION, 2010).

A capacidade de processamento de video em algumas aplicagdes € utilizada apos

a aquisicio dos dados em um evento que nao necessita de transmisséo ao vivo. Neste
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tipo de aplicagédo, ndo ha um limite rigido de tempo para que o tratamento da informagéo
acontega. Em muitos cenarios da area de seguranga, existe um intervalo de tempo
maximo em que o processamento dos dados colhidos deve ser concluido. Esse tipo de
processamento € denominado processamento em tempo real (OLIVEIRA, 2009;
WIKIPEDIA, 2010; ZIFF DAVIS PUBLISHING HOLDINGS INC, 2010).

O mercado de processamento de video em tempo real também obteve um
crescimento notavel nos ultimos anos, muito impulsionado pelas vendas de produtos
eletrénicos como as ja citadas cameras de fotografia digital, cdmeras de filmagem
domésticas e aparelhos de telefonia mével, bem como no &mbito da vigilancia, dentre
outras. Fazendo uso de processamento de video em tempo real, cdmeras de fotografia
detectam a presenga de pessoas ou sorrisos em uma foto, e, assim, disparam a fotografia
automaticamente (SONY CORP., 2010). No campo da vigilancia, ja existe software que
detecta se ha movimento, e caso ndo haja, interrompe a gravagao, para assim, poupar a
midia de armazenamento (DESKSHARE INCORPORATED, 2010; LAVRSEN, 2010).
Porém, muito pode ser feito ainda nesta area, como reconhecer um rosto ou algum outro
tipo de objeto, e deste estimulo, disparar um evento (como avisar ao operador ou mandar
uma mensagem eletronica, SMS, etc). Nesse caso, a maquina realizara algo com
precisdo e velocidade, que pode ser invidvel ou até impossivel para um ser humano
(como, por exemplo, observar 64 cameras de video procurando algum objeto ou alguém).

Neste contexto de processamento de video em tempo real, mais direcionado ao
ambito da vigilancia e/ou monitoramento, estara centrado o trabalho ora desenvolvido. O
objetivo desse estudo & propor um modelo de solugdo para o problema de detectar a
presenca de veiculo em uma imagem, pela detecgdo de seus pneus na cena.

Esse campo de pesquisa, o reconhecimento de formas em uma imagem, vem
sendo estudado ha muito tempo (DUDA; HART, 1972; HOUGH, 1959). Mas, apesar de
nao haver ainda uma solugdo definitiva para todos os casos, abordagens baseadas na
transformada de Hough foram muito pesquisadas (GUO; ZHANG; ZHANG, 2006; LAM;
EN, 1996; MCLAUGHLIN; ALDER, 1998; RAD; FAEZ; QARAGOZLOU, 2003; SHANG et
al., 2009; SHIE; JEN; CHEN, 2006; TORII; IMIYA, 2007; WU, 2008; XU; OJA; KULTANEN,
1990). Um estudo mais detalhado destes trabalhos sera apresentado no Capitulo 2.

No tocante ao reconhecimento de circulos em imagens, existe uma tecnica
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estudada desde os anos 70, a Transformada de Hough (DUDA; HART, 1972), mas que
necessita de muitos recursos de hardware, 0 que poderia torna-la ineficiente e ineficaz
para o problema em questdao (GUO;, ZHANG: ZHANG, 2006; LAM: EN, 1996; SHANG et
al., 2009; SHIE;, JEN; CHEN, 2008). Por este motivo, algumas alternativas e/ou
modifica¢des foram sugeridas para altera-la, tornando-a mais econémica em relagao ao
tempo gasto para processamento da informagao (desempenho}, e a quantidade de
recursos necessarios para este processamento (GUO; ZHANG:; ZHANG, 2006; SHANG et
al., 2009, SHIE; JEN; CHEN, 2006, SCHWAMBACH, 2009). Um estudo mais detalhado
destes trabalhos serd também apresentado no Capitulo 2.

1.2 Objetivos da Pesquisa

O presente trabalho tem como meta desenvolver uma solugéo capaz de detectar
pneus de veiculos, a partir de imagens capturadas por cameras de vigildncia comuns
{cameras usadas comercialmente e n&o dispondo de recurso especial). As imagens

podem ter resolugdo variando de 320 x 240 pixels até 1920 x 1080 pixels. |

O detector de pneus terd como entrada a saida de um detector de fundo
heterogéneo (OLIVEIRA, 2009), que filtra os pixels pertencentes ao fundo fixo da cena,

passando somente pixels de objetos novos na cena. \

Este trabalho divide-se em duas etapas bem definidas, apresentadas na Figura 1. A
primeira, inicia-se com a coleta de imagens, que contém e que nao contéem o objeto
desejado. Ha um tratamento das imagens obtidas, onde s&o demarcadas as areas em
que os objetos se encontram. No passo final da etapa, o treinamento propriamente dito &
executado pela aplicacédo do algoritmo AdaBoost (VIOLA; JONES, 2001), que compbe a
técnica de reconhecimento de padrdes da solugao de Viola-Jones (VIOLA; JONES, 2001).
No final do treinamento, um arquivo de descricdo dos padrdes necessarios para a

detecgao € gerado. |

A etapa seguinte executa a detec¢do, na qual o detector Viola-Jones é
implementado. Na execugdo da etapa de detecgdo, sdo usados como entrada a imagem

gue sera examinada e o arquivo gerado na etapa anterior. De posse desses dois dados, 0

!
4
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detector realiza um redimensionamento na imagem de entrada (a imagem e o detector
necessitam ter a mesma resolugdo para esse projeto) e entado aplica o algoritmo Viola-
Jones, para decidir se a imagem de entrada contém ou nao o objeto desejado. Os
processos de treinamento e de detecgao serdo detalhados no Capitulo 3.

Pesquisador ; Ar_g‘uxi‘{o_'_ae dados

imagem

N&o encontrado

; L _ ..
Arquivo de dados : Encontrado

Figura 1: Etapas da pesquisa

1.3 Contribui¢ées do Trabalho

O resultado desta pesquisa visa agregar o poder de reconhecimento de pneus em
dispositivos embarcados, sem a necessidade de um computador de mesa. Este modulo
podera ser usado em:

» Sistemas de seguranca: a presenca de veiculo na entrada de um condominio
acionaria o sistema, que reage ao tomar uma decisdo automatica (pré-configurada)

ou alertar algum funcionario;

+ Sistemas de monitoramento de trafego: uma camera detecta a passagem de carros
em sinal fechado, e dispara o sistema de fotografia que registra a placa do infrator.
Nao ha a necessidade, entdo, de instalagao de sensores no asfalto.

Como a solucao desenvolvida podera ser implementada em um SoC (System on a
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Chip) de uso dedicado, ela podera ser produzida usando tecnologias de fabricagdo
voltadas ao baixo consumo de energia, ao baixo custo de produgao ou ambos. Neste
caso, a solugéo podera ser integrada em outros sistemas, para prover a funcionalidade
proposta.

Outra contribuicéo do trabalho, & a aplica¢do do resultado da pesqguisa de Viola-
Jones usando objetos diferentes de faces, campo no qual a técnica € bem aplicada e
apresenta resultados positivos (SCHWAMBACH, 2009; GAQ; LU; 2008; CHO et al,
2009). Nao foi encontrada referéncia a trabalho académico publicado usando esta técnica
fora do campo de reconhecimento de faces com fundo heterogéneo.

1.4 Metodologia

Apbs o estudo sobre o estado da arte de reconhecimento de objetos circulares em
imagens, duas solucdes foram destacadas para serem usadas como técnicas candidatas
a serem utilizadas no detector. Uma, baseada na Transformada de Hough, Adaptive
Randem Hough Transform using Moving Window (ARHTMW) desenvolvida por GUO et a/,
e a abordagem apresentada por SCHWAMBACH (2009), que aplica o trabalho
desenvolvido por Paul Viola e Michael Jones (2001). Este estudo sera apresentado no
Capitulo 2.

Apés analise dos algoritmos pesquisados, houve a constatagdo de uma constante
sobre a Transformada de Hough: alto uso de memoria. Mesmo em sua versdo mais
econdmica, a quantidade de possiveis circulos quando salvos em memédria, em tempo de
execucéo, supera a necessidade de uma imagem integral da solugéo de Viola € Jones.
Acessos a memédria RAM (memoria de acesso aleatdrio, do inglés Random Access
Memory) sao grandes consumidores de energia, mais ainda, em se tratando de meméoria
de grande capacidade, fora do chip de processamento (IAR SYSTEMS, 2012
EIBLMAIER; MAO; WANG, 2009; DINIZ et al., 2007). Como em sistemas computacionais
atualmente o maior fator de viabilidade e custo € ¢ consumo de energia (EIBLMAIER,;
MAQ; WANG, 2009; DINIZ et al., 2007), optou-se por ndo usar algoritmos gque trabalham

com a Transformada de Hough.



9

A Transformada de Hough apresenta demanda por processamento em tempo de
detecgao maior que a solugao proposta por Viola-Jones. A sclugdo proposta por Viola e
Jones concentra a parte mais dependente de processamento em estagio anterior ao
momento de deteccao, executando somente comparagdes numéricas em tempo de
detecgdo. Nao ha necessidade de salvar mapas para testes posteriores. Na Transformada
de Hough, o processo de forga bruta acontece no momento de reconhecimento do objeto,
demandando mais do processador do dispositive. O estudo de Schwambach (2009)

demonstra esta maior efici&€ncia em dispositivos moveis.

Como fonte de informagdes e exemplos, foi utilizada a biblioteca OpenCV
(OPENCVWIKI. 2012). Aplicativos de exemplos demonstraram o funcicnamento do
algoritmo, e aplicativos de apoio proporcionaram a produgdo de treinamentos proprios
dedicados ao objeto de estudo desta pesquisa. Duas bases de dados de imagens do
objeto foram construidas. Antes de avancgar no trabalho, os treinamentos passavam por

testes, usando ferramentas da prépria OpenCV.

Apos verificagdo do funcionamento do cddigo disponibilizado por Chang (2012"), o
codige foi alterado para reconhecer pneus. Em sua verséo original, somente & possivel
reconhecer faces. Ferramentas de apoic foram desenvolvidas para auxiliar o processo de

execugao do detector.

Em seguida, um conjunto de 100 imagens de pneus foi analisado, como forma de
teste do produto final da pesquisa. Como meio de comparagéo, outras 100 imagens que

nao apresentam o objeto desejado foram tambem testadas.

Para serem usadas como parametro de comparagao, também 100 imagens de
faces foram submetidas ao detector original. E, novamente, as 100 imagens que naoc
continham pneus, nem faces, foram apresentadas a este detector. Os resultados

encontram-se expostos no Capitulo 4.

1.5 Estrutura do Trabalho

A estrutura deste documento é detalhada a seguir.

| O ano da referéneia nio indica o ano da utiliza¢fio do trabalho.
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"~ No capitulo 2 é apresentado um estudo sobre algoritmos de deteccdo de formas
circulares em imagens. No mesmo capitulo, sdo apresentados trabalhos relacionados ao

algoritmo implementado nesse projeto.

No Capitulo 3 é feita a apresentacdo do modelo proposto nesse trabalho,
detalhando-se as funcionalidades de cada parte, suas entradas e saidas. Tambem é
detalhado o algoritmo Vicla-Jones, mencicnando suas estruturas de dados, fluxo de
execucac e arquivos gerados e necessarios para seu funcionamento. O processo de

execugao de um treinamento é detalhado neste capitulo.

No Capitulo 4 sao apresentados os resultados obtidos, detalhados os

treinamentos e resultados das deteccgoes realizadas para avaliar o detector desenvolvido.

No Capitulo 5 sao apresentadas as consideragdes finais sobre o estudo, sua

execucao, e sugestdes para trabalhos futuros.

Ha um Apéndice no final do documento em que sao apresentados os scripts
utilizados para os treinamentos. Ha, também, outro Apéndice que apresenta a biblioteca
OpenCV, mencionada como referéncia, e as ferramentas nela presentes que foram
utilizadas, juntamente com as ferramentas desenvolvidas para esta pesquisa. Tambem
sdo detalhadas as etapas para a realizacdo de um treinamento. Ha tambem a

apresentacéo do codigo do detector de Daniel Chang (2012}, utilizado neste estudo.



11

2 Revisao da Literatura

Um algoritmo classico de busca por figuras geométricas em imagens é a
Transformada de Hough (HOUGH, 1959). Quando da sua aparigéo, em 1959, e posterior
patente por Paul Hough em 1962, tratava exclusivamente de linhas em uma imagem.
Somente em 1972 que Richard Duda e Peter Hart publicaram uma versédo mais genérica,
que possibilitaria a identificagdo de outras formas, como os objetos circulares aqui
tratados (DUDA; HART, 1972).

A Transformada de Hough, para identificar circulos em uma imagem, procura por
conjuntos de trés pontos (x,y,r), em que x e y sd@o o centro deste circulo e r é seu raio, de
modo que os circulos definidos por cada conjunto destes se interceptem em um ponto

comum. Este ponto comum € o centro do circulo ora procurado.

Richard Duda mostrou que, para um circulo de raio r e centro (a,b), as equagdes 1
e 2 (DUDA; HART, 1972):

(x=a+rxcos()) (1)

(y=b+rxsen()) )

o definem completamente, quando o angulo O variar de 0 até 360° (estudado em (DUDA,;
HART, 1972), mais detalhadamente explicado em (RHODY, 2010)).

Assim, para cada ponto analisado, o algoritmo testa se ha para algum raio r outro
conjunto de pontos (z,w,r) cujo circulo formado pelo centro (z,w) e raio r tenha um ponto
em comum (intersecdo) com o ponto testado. Caso haja, este ponto € adicionado a uma
lista (array), cujos circulos também tém este mesmo ponto em comum. Quando finalizada
a varredura da imagem trabalhada, a lista € analisada e circulos em potencial que tenham
mais conjuntos (x,y,r) que um determinado limiar sédo considerados circulos reais, sendo

apresentados. Este processo estd demonstrado na Figura 2.
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Figura 2: Transformada de Hough

Cada ponto do circulo cria outro que intercepta os circulos criados pelos outros pontes dos originais, Fonte:
“Lecture 10: Hough Circle Transform, Harvey Rhody"

Mas, esta transformada, tem suas limitagdes e problemas (SHIE; JEN; CHEN,
2006). Ela demanda muito em memodria € em capacidade de processamento, e tem
problemas de escalabilidade (GUO; ZHANG; ZHANG, 2006; LAM; EN, 1996; RAD; FAEZ;
QARAGOZLOU, 2003; SHANG et al., 2009; SHIE; JEN; CHEN, 2006; WIKIPEDIA, 2010).
Além destes dois problemas, o algoritmo € sensivel ao ruido na imagem, perdendo sua
precisdo no caso em gue o ruido esteja demasiadamente presente (GUO; ZHANG;
ZHANG, 2006; MCLAUGHLIN; ALDER, 1998). Com o intuito de mitigar estes problemas,

sugestdes de mudancgas na transformada Hough e solugdes alternativas foram propostas.

Em Xu el al, dois pontos sdo escolhidos de forma aleatéria da lista de pontos que
resultam da deteccado de contornos na imagem a ser processada (edge defector —
detector de bordas). Esta técnica é chamada de Random Hough Transform (RHT) (XU,
OJA; KULTANEN, 1990) (XU: OJA, 1993, 2009). Nesta abordagem, para cada objeto
encontrado, sdo eliminados os pontos referentes a este da lista resultante do
preprocessamento acima referido. Desta forma, o pico de utilizagdo de membria &
alcangado no momento em que o objeto € encontrado. Apds este momento, estes valores
sédo retirados da memdria e ndo acumulados como seriam usando HT tradicional. Ha
grande uso de memdria durante toda a execugdo, mas, seu uso & particionado em
fragmentos menores. Desta forma, o processamento é feito usando uma quantidade
inferior deste recurso quando comparado ao HT (XU; OJA; KULTANEN, 1980). A
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necessidade de processamento também € reduzida, pelo fatc de HT necessitar calcular
toda a extensdo da curva detectada em cada passo, dado que RHT somente trabalha
com o ponto encontrado (XU; OJA; KULTANEN, 1990). Apesar de resolver o problema de
detectar circulos, este algoritmo nic & exclusivo para este fim, RHT pode ser usada
também para detecgdo de outras formas geométricas, do mesmo modo que a HT ndo ¢
especifica para circulos. E também mostrado que RHT necessita de menos operagdes
para obter o mesmo resultado, com dois experimentos mostrando RHT aproximadamente

100 e 20 vezes mais rapido, respectivamente.

GUO et al (2006} usa ¢ RHT como ponto de partida, em uma abordagem
chamada Adaptive Random Hough Transform using Moving Window (ARHTMW) (GUO;
ZHANG: ZHANG, 2008). Este método € especifico para detecgao de circulos e necessita
de informagéo a priori do problema, € necessario saber o valor maximo para ¢ raio. A
solug@o proposta neste artigo utiliza uma janela deslizante, cujo tamanho & uma fungéo
do raio maximo, e aplica o RHT para cada janela. O autor justifica esta subdiviséo pelo
fato de o ruido ter menor influéncia no RHT quando a imagem analisada € menor. Esta
solucéo compartilha as caracteristicas do RHT, mas por aplicar por varias vezes o mesmo
procedimento poderia ser paralelizavel via hardware, teoricamente, sem muita
complexidade. Os testes mostravam um ganho de desempenho de 5 vezes em media em

relagdo ao RHT puro, chegando a 7 vezes no pior caso para os dois algoritmos.

Porém, nem todas as solucOes sao baseadas em HT, como SHANG et a/ (SHANG
et al., 2009). Neste trabalho, o circulo é encontrado achando-se um triangulo retangulo
inscrito no circulo procurado. Um vez achado o tridngulo, o centro do circulo € ¢ ponto
que corresponde a metade da sua hipotenusa. e o raio € metade do tamanho da
hipotenusa. Os passos para a detecgdo do(s) tridngulo(s) séo simples, mas ha um
tratamento mais complexo apds este passo, para confirmar o circulo encontrado. O artigo
também propde uma estrutura de dados para armazenamento temporario dos dados, em
muito semelhante a do RHT, apesar de mais complexa. Ha a possibilidade de fazer parte
dos passos em paralelo, apesar de ser menos simples que aplicar tal técnica ao RHT.
Também como RHT, ha pré-processamento da imagem e transformagéo desta em pontos
de contorno. Em experimentos feitos em um Pentium 1.73GHz e imagens de 256 x 256

pixels (com e sem ruidos), esta solugao & em meédia, 2,5 vezes mais rapida que RHT.
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Rad et al também propde uma solugdo ndo baseada em HT que demonstra ser
mais eficiente que a HT classica e a versao melhorada (RAD; FAEZ;, QARAGOZLOU,
2003). Ele usa pares de vetores do gradiente do contraste de cor que ha entre os pixels
do circulo e dos que nao fazem parte do circulo. Por vezes, usa preprocessamento para
tratar a imagem, transformando-a em uma imagem bindria em preto e branco com base
nos limiares dos objetos. Nos testes feitos, usa-se como base de dados imagens de
exames médicos, e o proprio autor indica que pode haver a necessidade de ajustes, de
acordo com o tipo de imagem a ser usada. Usando um Pentium IV 1.8GHz sua solugéo
foi, em média, 650 vezes mais rapida que HT em imagens de 256 x 256 pixels. Este
ganho passou para aproximadamente 1000 vezes, quando as imagens eram de 512 x
512 pixels. Este algoritmo tem outro ponto positivo de reconhecer elipses (demonstrado
no exemplo ao final do texto do artigo), mas necessita de passos de pre-processamento
que podem ser diferentes, variando com alguns aspectos da imagem a ser processada. E

sugerida uma técnica de armazenamento de dados similar a das solugées com HT.

Outro método nao baseado em HT para reconhecimento de formas em imagens €
o UpWrite, de MclLaughlin e Alder (MCLAUGHLIN; ALDER, 1998). Esta solugdo, que
precisa de um preprocessamento por so tratar imagens em tons de cinza, segmenta a
imagem em pedagos mencres, dando um valor caracteristico para cada segmento. Em
um segundo passo, agrupa estes segmentos usando como parametro seus valores e para
finalizar, computa 0 momento Zernike de formas geométricas para saber de qual delas se
trata a imagem em questdo. No préprio artigo, ja € declarado que nem sempre este
método & melhor que alguma derivacdo do HT, superando a Transformada de Hough no
caso de objetos mais complexos, como elipses. Outra vantagem deste método & sua
versatilidade em reconhecer tanto linhas, circulos e elipses em uma Unica execugdo. Os
baseados em HT precisam de uma execugdo para cada tipo de forma geométrica, e este,
baseado em UpWrite, pode ser usado para detectar mais de uma forma geométrica por

execugao. Estas duas caracteristicas ndo séo cruciais para o estudo em questao.

Qutra abordagem que pode ser aplicada ac reconhecimento de pneus em imagens,
foi desenvolvida por Paul Viola e Michael Jones (VIOLA; JONES, 2001), que consiste na
execu¢do de um treinamento, antes da detecgdo, usando o algoritmo AdaBoost, e usa 0s
valores resultantes do treinamento para comparacoes e calculos simples (as guatro

operagdes fundamentais) no momento da detecgdo. Com esta forma de detecgao, o
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dispositivo utilizado para a detecgde ndo necessita ter grande capacidade de
processamento. Apesar de muito usado para reconhecimento de faces, este algoritmo
pode ser usado para outros tipos de objetos. Alguns estudos sobre o algoritmo, relevantes
para o trabalho em questdo pelo contexto, séo apresentados a seguir, e o detalhamento

do algoritmo estara apresentado no Capitulo 3.

Jensen (2008) fez um estudo do algoritmo seguido de implementagdc. Neste
estudo foi utilizado majoritariamente o Matlab, havenda partes desenvolvidas em C. O
autor desenvolve seus préprios treinamentos, etapa que demanda mais tempo que ele
previra. A maior quantidade de tempo gasto nessa etapa implica em ter somente 16
gstagios implementados no projeto. Por este motivo, ele nado faz comparagdo de
desempenho, mas somente compara taxa de reconhecimento. Apesar de nao ter esta
funcionalidade, faz referéncia a sugestao de Viola e Jones, de executar ao menos trés
classificadores em paralelo, e somente indicar existéncia de objeto se ao menos dois
destes retornarem positivo. Ainda fez um estudo sobre o comportamento das
caracteristicas do primeiro estagio, segundo ele em numero de duas, e usa esta
informacgédo para escolher a base de dados a ser usada em seu estudo. Somente com
algumas referéncias, Jensen (2008} ndo apresenta detalhes da abordagem feita em seu
trabalho para o tratamento de escalas — segundo Viola e Jones, o detector pode ser
usado em janelas maiores que a de treinamento, necessitando ajuste no modo como os
dados da janela sao lidos (mais detathes no capitulo 3). Neste trabalho, a escala ¢ tratada

pelo detector e ndo na imagem diretamente.

SCHWAMBACH (2009) trabalha a implementacdc do Viola e Jones em um
processador ja existente, estendendo sua funcionalidade com instrugdes especificas. O
autor apresenta ganhos da ordem de 167 vezes, em que, no pior caso, a imagem leva
250 milissegundos para ser processada. Para alcangar este ganho, foram aplicadas
otimizacdes na execucdo do algoritmo, visando reduzir o numeroc de caracteristicas
processadas e evitar calculos com dados que sdo custosos para o processador em
questao. Foram implementadas otimizagdes de divisdes e no calculo de raiz quadrada,
mascara de tonalidade de pele e detec¢do em mais de uma execugao — ém seu caso,
duas. Em uma segunda etapa da pesquisa, foram desenvolvidas otimizagbes na
execucao do algoritmo Viola-Jones para o processador em questdo, por meio de novas

instrugdes a serem implementadas. O tratamento de escalas tambem foi abordado,
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redimensionando as imagens e n&o o detector. Segundo o autor, esta forma de

tratamento era a mais indicada para o contexto do projeto.

Cho et al. (2009) propuseram uma arquitetura em FPGA para detectar faces,
usando a solugédo proposta por Viola e Jones. Sua implementagdo abrange desde a
captura até a apresentagao da imagem final em dispositivo de saida. Apresenta, como
pentos fortes, a completude do trabalho (que define todo a arquitetura do detector, seus
blocos e conexdes) e a eficiéncia do processador de imagens integrais. Por limites de
recursos e visando melhor desempenho do sistema final, € escolhido tratar escalas
redimensionando as imagens e nao o detector. Por consequéncia de sua completude, €
um projeto complexo e composto por diversas partes — e subpartes ~ que precisam estar
sincronizadas entre si. Este trabalho & a base do trabalho de Daniel Chang (CHANG,
2012). que por sua vez foi tomado como fonte para este projeto de pesquisa. Novamente,
nao é detalhado o tratamento de escalas do projeto, somente especifica que tem um

modulo para tratar este aspecto e é usada escala nas imagens e ndo no detector.

Também citado por Cho et al (2009), Gao e Lu (2008) desenvolveram uma
solugdo hibrida, usando um Computador Pessoal (PC) e um Digital Signal Processor
(DSP) implementado no FPGA. Neste projeto, padronizou-se o nimero de caracteristicas
por estagio em 16. O estudo foi motivado pelo uso de solugéio de hardware dedicado (e
reconfiguravel) para acelerar as partes do processamente que em software demandariam
mais da CPU. Segundo os autores, que dividiram este processamento em trés partes
(pré-processamento, classificador e poés-processamento), a parte correspondente a
deteccéo (executada no classificador) consome 95% do tempo total e € nesta que € mais
eficiente o uso do processamento dedicado e especializado. No trabalho, houve tambem
a implementacao de um classificador totalmente paralelo, em que todos os 16 estagios
sdo executados simultaneamente. Esta abordagem proporcionou mais ganho em
desempenho, por ser implementada em hardware em que todos os testes podem
executar em paralelo. Mas, para o software ndo ha ganho, pelo fato dos primeiros
estagios descartarem, sem grande esforgo, a maior parte das areas sem o objeto
desejado, chegando a marca de 90% {(GAQ; LU; 2008). O tratamento de escala n&o &
detalhado, e & mais um exemplo de uso do escala nas imagens, néo usando desta

capacidade do detector.
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Apesar de muitos artigos abordarem Viola-Jones e detecgdo de faces, a exemplo
dos citados acima, nem todas as fontes/referéncias destas pesqguisas servem para o
estudo em questao. E conhecido, que este algoritmo, nao se aplica somente para detectar
faces (VIOLA; JONES, 2001), como se vé neste estudo. Conforme afirmam os autores

(traduzido do original):

“Este artigo apresenta novos algoritmos e ideias para construir um framework para
detecgéo rapida e robusta de objetos. Este arcabougo é demonstrado na, e em parte motivado
por, tarefa de detectar faces.” (VIOLA; JONES, 2001}

Ainda, no mesmo trabalho (traduzido do original).

“Nos apresentamos uma abordagem para deteccio de cbjetos que minimiza o tempo de
processamento enquanto alcanga alta preciséo na deteccdo. A abordagem foi usada para
construir um sistema detector de faces que & aproximadamente 15 vezes mais rapide que a
abordagem anterior.” (VIOLA: JONES, 2001}

Ha registros de trabalhos, ande houve a tentativa do uso desse algoritmo em
objetos diferentes de faces, em citagdes constantes da lista de discussédo da biblioteca
OpenCV (ALEXANDRENARTEN, 2010; RBOUGHA, 2009). Ha o trabalho de graduagao
de Evans, Bennett e Sombra (2012%), gque trabalhava com detecgao de folhas de arvores.
No treinamento, foram usadas 200 imagens positivas (contendo uma folha) e 7869
imagens negativas (ndo contendo folha). As imagens positivas, representavam, cada
uma, uma unica folha em cima de um fundo branco. Na detecgdo, foram usados dois
conjuntos de imagens: Um conjunto com imagens de folhas Gnicas em fundo branco, e
outro conjunto com folhas em fundos heterogéneos. Foram obtidos resultados bons para
o primeiro conjunto, mas, os resultados para imagens com fundos heterogéneos foram

considerados ruins pelos autores do trabalho.

2.1 Consideragcées Gerais

Varias solugbes para o reconhecimento de cbjetos circulares em uma imagem
foram apresentadas nestes anos, desde o inicio do estudo em processamento de

imagens. Em uma sucinta analise sobre o modo como essas solugdes poderiam ser

2 A referéncia niio identifica a data quando este trabalho foi feito nem quando ele foi publicado.
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utilizadas no estudo em questéo, é observada uma divisdo em dois grupos. No primeiro,
que usa processamento baseado na intensidade dos pixels, se destacam os formados
pela Transformada de Hough e todas as suas derivagbes. O segundo grupo, consiste
somente na solucdo de Viola e Jones, que trabalha caracteristicas apresentadas pela
diferenga de contraste na imagem. A solugéo adotada baseia-se no algoritmo do segundo
grupo, que apresenta melhor desempenho para o ambiente do contexto da pesquisa
(SCHWAMBACH, 2009; CHO et. al., 2009; GAO; LU, 2008).

WF’CGIBBLME@AIBE |
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3 Descrigao do Modelo

Na Figura 3 € apresentado o diagrama em blocos do sistema desenvolvido.

Y

Ajuste de
Tamanho

Imagem

Figura 3: Diagrama em blocos do modelo

O modelo sugerido € composto por 4 blocos: Ajuste de tamanho, Ajuste de Cores,

Imagem Integral e Detector. Detalhes de cada bloco serdo apresentados a seguir.

O bloco de ajuste de tamanho atua no redimensionamento da imagem de entrada,
para que a imagem seja da mesma dimensdo esperada pelo detector. A imagem &
esperada com as mesmas dimensdes da janela de treinamento usada para o classificador
usado no projeto. O detector de pneus utilizou janela de 56 x 56 pixels. O ajuste de
tamanho da imagem de entrada é necessario pelo fato de ndo haver implementagéo do
tratamento de escalas. A implementagéo do tratamento de escalas do algoritmo néo era

parte do escopo deste projeto, e, ndo afetou a execugao da detecgéo.

Recebendo a imagem na dimensdo esperada, o bloco de Ajuste de Cores

transforma a imagem para o espago de cores YUV. Para o restante do processamento,
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somente é usado o componente de luminancia, Y, da imagem. Como as caracteristicas
Haar nac atuam scbre diferengas na tonalidade, esta componente & suficiente para o
processamento e as demais nédo contribuiriam com informagoes, somente aumentariam a
complexidade do processamento. Comportamento similar € visto nos trabalhos de
Schwambach (2009), Jensen {2008) e na bhiblioteca OpenCV (OPENCVWIKI, 2012).
Neste bloco, ocorre a extragao desta informacdo e descarte das demais. A saida para o
bloco a seguir, consiste em uma matriz de mesma dimensao da imagem redimensionada,

em que cada pixel corresponde ao valor do componente Y da imagem redimensionada.

Os dois biccos restantes fazem parte da técnica de reconhecimento de padrbes
chamada Vicla-Jones (VIOLA; JONES, 2001). O bloce Imagem Integral recebe a saida do
bloco de Ajuste de Cores, e computa a imagem integral correspondente. Essa informagéo
é repassada para o detector, que executa o reconhecimento de padrées definidos pela
técnica Viola-Jones (VIOLA; JONES, 2001) e entao retorna a falha ou o sucesso na

deteccio do objeto.

Pela maior complexidade do subsistema que processa o algeritmo Viola-Jones
(VIOLA; JONES, 2001), o detalhamento destes blocos sera apresentado em mais
detalhes.

3.1 O Algoritmo Viola-Jones

O algoritmo Viola-Jones foi desenvolvido pelos pesquisadores Paul Viola e Michael
Jones em 2001 (VIOLA; JONES, 2001). A técnica de reconhecimento de padrdes,
desenvolvida pelos dois pesquisadores, consiste em encontrar pequenos pedagos da
imagem, que apresentem diferenga de contraste constante (ou de pequena variagao), e
que possam ser usados em tempo de deteccdo, de forma ordenada e bem definida, para
reconhecer o objeto. Estes pedagos, denominados pelos autores de caracteristicas, sao
encontrados durante o processo de treinamento, através do uso da forga bruta. A etapa
de treinamento € o momento da técnica que demanda mais recursos computacionais,
deixande o momento de detec¢do mais simples. Mais detalhes sobre esta técnica sao

apresentados neste Capitulo.
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3.1.1 Cacarteristicas Haar — (Haar-like features)

O primeiro conceito a ser introduzido é de caracteristicas Haar. Essa parte do
trabalho de Viola e Jones foi baseada no resultado da pesquisa de Papageorgiou, Oren e
Poggio (1998). No estudo, Papageorgiou et al. sugerem nao usar diretamente a
intensidade dos pixels em uma imagem (VIOLA; JONES, 2001). No lugar da intensidade,
eles identificam diferengas de contraste na imagem, descrevendo assim o aspecto que as
caracteristicas aqui definidas identificam (SCHWAMBACH, 2009). Para extrair estas
caracteristicas, as imagens s3o convertidas (se necessario) para tons de cinza. Essa
conversao, pode ser vista em diversos trabalhos (SCHWAMBACH. 2009; JENSEN, 2008),
bem como na biblioteca OpenCV (OPENCVWIKI, 2012). Segundo os autores da pesquisa
de 2001, trabalhar com estas caracteristicas € mais eficiente, por no minimo, dois
motivos: Um sistema baseado em caracteristicas € mais rapido que um baseado em
pixels, e, ainda, estas podem codificar dados que sdo dificeis de treinar usando uma
guantidade finita de dados no treinamento (VIOLA; JONES, 2001). Segundo os autores,
nao ha como aprender caracteristicas usando, somente, a informagao de intensidade do
pixel. Desta forma, a definicdo de caracteristicas Haar € direcicnada a aspectos

qualitativos, e ndo somente quantitativos.

Tomando faces por exemplo, poderia ser usada a caracteristica de que a
tonalidade dos olhos, em imagens em tons de cinza, € mais escura gque a tonalidade das
bochechas. O teste, entio, poderia usar dois retdngulos, um posicionado sobre os olhos e
o outro cobrindo as bochechas, passando pelo nariz. Outro teste, poderia levar em conta
que a area do nariz € mais clara que dos othos. Qutro tipo de teste poderia usar a area
destes retangulos. Como se daria este teste no dominio dos pixels? Aqui ndo importa o
exato valor de cada pixel, mas a diferencga relativa entre eles ou grupos deles. A Figura 4

apresenta uma demonstragdo destas areas em uma face.
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Figura 4: Aplicagéo de Haar features

Para usa-las, Viola e Jones desenvolveram um subconjunto de caracteristicas a
serem utilizadas no seu algoritmo. Foram assim definidas as caracteristicas do tipo dois
retdngulos, em que seu valor final é a diferenca da soma dos pixels internos de cada
retangulo (como é visto na Figura 5). Ha também o tipo com trés retangulos: a soma dos
pixels dos retdngulos externos é diminuida do valor da soma do retdngulo interno. E, por
fim, o tipo de quatro retdngulos: em que o valor final é dado pela diferenga dos retangulos
diagonais. Outros exemplos sao apresentados na Figura 5. Outros pesquisadores
expandiram este conjunto de caracteristicas Haar, a exemplo do trabalho de Lienhart e
Maydt (2002), que adicionaram caracteristicas com inclinagao de 45° graus,

Estas caracteristicas nao sdo aplicadas diretamente na imagem como um todo.
Elas sao processadas e aplicadas em imagens do mesmo tamanho das janelas usadas
para a detecgéo, de tamanho definido em tempo de treinamento. Os treinamentos que
acompanham a biblioteca usada neste trabalho, utitizam janelas de 20 x 20 e 24 x 24
pixels. Segundo o autor, essas caracteristicas independem da escala da imagem, e para
detectar objetos maiores que a janela de treinamento, sugere-se escalar o detector em
1.25 vezes por iteragéo, passando o detector por varias iteracdes até que néo caiba mais

na imagem.
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C D

Figura 5: Exemplo de caracteristica Haar
Exemplo de features de formas retangulares. A moldura exterior & a representacéo da janela usada para
treinamento. A soma dos pixels das areas brancas sao subtraidas das suas correspondentes em cinza.
Temos em A e B caracteristicas de dois retangulos, de trés em C e quatro em D.

3.1.2 Imagem Integral

Juntamente com o algoritmo proposto por Viola e Jones, foi também introduzida
uma nova estrutura de dados. Esta estrutura, foi desenvolvida para permitir que os
calculos necessdarios aos algoritmos sejam feitos em tempo fixo, independente do
tamanho da imagem. Esta contribuigdo serviu como base e possibilitou as demais
contribuicbes da pesquisa referenciada (VIOLA; JONES, 2001).

A estrutura de dados, consiste no somatdrio de todos os pixels que estejam acima
e posicionados a esquerda do ponto onde se deseja o valor. Formalmente, temos que a
imagem integral € dada pela Equacéo 3 e representada graficamente na Figura 6.

i(x,y)= D, ilx",y") @)
X'<x,y'<y

ii(x,y) sendo a imagem integral, e i(x,y) a imagem digitalizada.



24
(0,0)

a (x.y)

Figura 6: Imagem integral

O valor da imagem integral no ponto (x,y), denotado por ii(x,y), € a soma de todos os pixels acima e a
esquerda do ponto (x,y). (Fonte: Viola; Jones, 2001)

A Figura 7 demonstra o efeito do céalculo da imagem integral em uma figura de 3 x
3 pixels. Grifo no fato que o ultimo pixel sera o valor da soma de todos os demais.

15 1] 1l 2]3
111 |1 [{> 2| 4le
1y 3 5g g

Figura 7: Cdlculo de imagem integral
Exemplo de calculo de imagem integral em matriz 3x3 (Fonte: JENSEN (2009))

Fazendo uso da imagem integral, se torna possivel calcular o somatorio dos pixels
de qualquer forma retangular em tempo constante, fazendo-se a leitura somente de 4
pontos. Usando a Figura 8 como exemplo, para se obter a soma de todos os pixels do
retangulo D, usando uma imagem integral, somente se necessita saber dos valores desta
nos pontos a, b, ¢ e d. A soma em D & dada pelo valor de d+a-(b+c). E necesséario somar
a, ja que b e cincluem a (o que faz a ser subtraido duas vezes).
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Figura 8: Exemplo uso da Imagem integral
Para ohter a soma das pixels em D, é necessario somente ler a imagem integral em 4 pontos: a, b, ¢, d. No
ponto a, o valor e A. No ponto b, A+B. Em ¢, A+C e em d A+B+C+D. O valor em D € dada por (d+a)-(b+c).

3.1.3 Cascatas e Classificadores — (Haar Cascades e Haar Classifiers)

O produte final do processo de aprendizagem, desenvolvido por estes
pesquisadores, € chamado de uma Cascata Haar, e esta cascata é formada por estagios,
formados por classificadores fortes, que por sua vez contém um conjunto de

classificadores fracos. A Figura 9 apresenta graficamente estas relagdes.
Detalhando-os por partes:

Um classificador forte & formado por classificadores fracos e um valor de limiar. Um
classificador fraco é formado de uma ou mais caracteristicas, e seus respectivos pesos.
Os classificadores fracos sdo assim chamados por ndo haver garantias de que sua
classificacéo seja dtima (a taxa de sucesso pode variar de pouce mais de 50% ate 100%).
Os pesos e o limiar acima sao resultados de um processo de treinamento. No
treinamento, & empregado o algoritmo AdaBoost (VIOLA; JONES, 2001), o qual escolhe
as caracteristicas que melhor identificam o objeto em questdo (seleciona quais as
caracteristicas que sdo comuns entre as imagens, e quais nao sao com outras partes que

nao contém as caracteristicas desejadas).
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At Classificadores

Figura 9: Estrutura de cascatas, estdgios e classificadores

Este processo de treinamento consiste em sucessivas iteragdes, e, ao final de cada
uma, os pesos de cada classificador fraco s&do recalculados, penalizando por falsa
detecgéo e reforgando por sucesso (este processo também €& conhecido por boosting
(SCHWAMBACH, 2009)). A condigéo de parada do treinamento € atingida ao alcangar um
determinado limite de tempo, quantidade de iteragbes ou por convergéncia dos pesos
calculados (SCHWAMBACH, 2009). E um trabalho de forga bruta. O teste de todas as
possiveis caracteristicas é a parte mais custosa em relagdo ao tempo de todo processo
(JENSEN, 2008).

Um estagio, por sua vez, é formado por uma colegéo ordenada de classificadores
fortes, que sdo testados sequencialmente, em tempo de detecgdo, e descartam o
processamento dos demais estagios, caso uma janela ndo obedega ao seu limiar definido
no treinamento. A saida de um estagio é a entrada do posterior, que usa de

classificadores mais complexos. Esta sequéncia € demonstrada na Figura 10.

UFCG/BIBLIOTECA/BC
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E, por fim, uma Cascata € a concatenagdo, em uma sequéncia bem definida e
ordenada, de todos os estagios. E desenvolvida de forma que a grande parte dos
resultados negativos seja obtida nos primeiros estdgios — que séo projetados para utilizar
testes mais simples, e assim, descartar areas que n&o contenham o objeto tdo cedo
quanto possivel, reduzindo a necessidade de processamento mais complexo. Estes
estagios buscam ocorréncias de “ndo-objetos”, que sd@o mais faceis de detectar que
objetos (JENSEN, 2008). A configuragao dos estagios iniciais tem como objetivo direto a

maior eficiéncia do detector.

A cascata de estagios aqui definida é também referenciada pelos autores como
Cascatas de Atengao (Attentional Cascades), por direcionarem mais “atengao” (recursos

computacionais} as areas da imagem mais propicias a conter o objeto desejado.

stagio 1 Estagio final

——»| £ um preu

Descarter Oleto °

Descartar Ohjeto ?

[ 1430 & wn pnsy . ]

Figura 10: Cascata de estdgios

A execucdo do detector aqui descrito, é feita pela sele¢&o de um tamanho de
janela, que entdo desliza na imagem e analisa cada subimagem delimitada pela janela
deslizante. Para cada uma delas, executa toda a cascata — esta execugdo pode ser
interrompida, caso um estagio rejeite a janela atual. O passo, em pixels, definido para
determinar a proxima janela é importante. Ele pode aumentar o desempenho do
classificador, quando aumentado (gerando menos janelas, e, assim, menos testes). Mas,
como efeito negativo, pode saltar objetos se definido demasiadamente grande. E

recomendada uma analise do objeto em fung¢ado da imagem a ser processada.
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3.2 Treinamento

Para o treinamento, foram obtidas 5.083 imagens contendo pneus, e 2.032 onde
ndo ha o objeto de interesse. Todas as imagens foram obtidas por buscas em sitios da
internet, disponiveis para qualquer pessoa, sem restrigdo de participagdo em grupo,
organizacgao ou registro préevio para ¢ acesso. Para posterior referéncia, as imagens onde
ha o objeto serdo denominadas imagens positivas, e as cnde nao ha, serado referenciadas

como negativas.

Segundo a documentagao consultada, recomenda-se uso de um minimo de 5.000
imagens positivas e 3.000 negativas para o treinamento (SEO, 2012, LIENHART,
KURANOV; PISAREVSKY, 2003; JENSEN, 2008). Levando-se em conta que a média da
quantidade de cbjetos em cada uma das 5.063 imagens € maior ou igual a 2, pode ser
tomado o dobro do nimero acima, como total de imagens positivas (cada apari¢ao do
objeto nas imagens € contado como uma imagem}. E, como as partes ndo demarcadas
s80 usadas como imagens negativas, ndo ha de ser prejudicada a eficacia do
treinamento, por ndo ser satisfeita a quantidade de imagens negativas. Como referéncia,
a saida do comando de treinamento do OpenCV, opencv_fraincascade, tem como valor
padrado o numere 1.000 para a quantidade de imagens negativas. Neste projeto, as 5.063
imagens sao distintas e nao ha utilizagdo de técnicas para replicar um mesmo objeto de
interesse em imagens onde antes este ndo existia, for¢ando, assim, a criagdo de outra
imagem positiva sem a necessidade de encontra-la usando a internet, como descrito por
Seo (2012).

A sequencia de passos do treinamento é&:
1. Coleta de imagens
2. Demarcagao dos objetos na imagens
3. Recorte e redimensionamento dos recortes
4. Execugao do treinamento

A fase de coleta de imagens foi descrita acima, resultando na base de dados de
imagens usada. Os demais passos s@o executados usando ferramentas da biblioteca
OpenCV (OPENCVWIKI, 2012). e sa@o apresentados com mais detalhes no Apéndice B.
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A base de dados de imagens foi usada de duas formas. Inicialmente, a
demarcagdo dos objetos ocorreu nas imagens em seu tamanho original. Esta base de
dados foi denominada de base Normal. E, diante do fato da menor resolugdo a ser
trabalhada no detector ser 320 x 240 pixels, e também ser a resolugéo do projeto de
Oliveira (2009), que sera usada como entrada nesse detector, foi utilizada uma base de
dados usando um subconjunto das imagens originais. Para essa sele¢do, imagens com
angulos de visdo mais distantes do observador posicionado em frente ao pneu foram
retiradas, e as restantes foram redimensionadas para ter o eixo de comprimento igual a

320 pixels. Essa base foi denominada de Reduzida.
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4 Apresentagdo e Analise dos Resultados

Como a pesquisa foi dividida em duas grandes etapas, os resultados serdo
apresentados por etapa.

4.1 Treinamento

Foram treinadas varias cascatas, come¢ando com a fase de estudos e testes da
ferramenta, chegando entdo as cascatas para uso no projeto, que variaram o tamanho da
janela de 20 x 20 a 128 x 128 pixels e o numero de estagios de 4 e de 22. Por serem, 0s
treinamentos, inicialmente limitados a um Unico processador, s¢ houve éxito nos que
faziam uso de janelas no intervalo de 20 x 20 a 56 x 56 pixels. Tentativas com janelas
maiores nao foram bem sucedidas, todas por motive de tempo de treinamento, e,
algumas, por falta de memdria. Q pior caso ocupou mais de um més ininterrupto de CPU,
alcancando o segundo apos algumas paradas e retomadas dos calculos. Mas, este

processo foi abortado antes de chegar aos seus resultados.

A elevada quantidade de tempo para o processo de aprendizagem, desencadeou
uma pesquisa com obietivo de descobrir se este tempo era realmente esperado. Na
Tabela 2, sdo apresentados os tempos de treinamento para os tamanhos de janelas mais
importantes para o estudo. Necessario mencionar que os trés ultimos treinamentos da

tabela abaixo necessitavam mais que 6GB de memoria RAM.
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Janela Tempo Base de dados MinHitRate
. 20x20 15das  Normal | 0.95
| 20x20 15dias  Normal 0.99
| 20x20 15dias | Reduzida 0.95
! 20x20 1,5 dias Reduzida 0.99
| 56x56 4 dias Normal 0.95
I 60x60 5 dias  Normal 095
B 80x80 | Erro Normal 0.95
80x80 | 12 dias Reduzida 0.95

Tabela 1: Tempo de treinamento usando traincascade

Tentativas de treinamentos com janelas maiores que 80 x 80 pixels aconteceram,

mas sem sucesso. Todas aconteceram antes da expansdao da memdria RAM, e

fracassaram logo nos primeiros passos por falta deste recurso. As tentativas usaram

janelas de 96 x 96 e 128 x 128 pixels. Para fins de comparagéo, na Figura 11, €

apresentada uma imagem de veiculo na resolugdo menor a ser tratada pelo detector, 320

X 240 pixels.

Figura 1 Exempo de i'gem de carro em 320 x 240 pixels
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4.2 Detecgao

Para testar a taxa de reconhecimento do detector, foram colhidas 100 imagens
distintas de pneus para serem analisadas. Nenhuma delas foi usada como base de dados
para o treinamento da cascata. Ainda para o teste, outras 100 imagens foram colhidas
mas sem apresentar o objeto em questdo. Para estas imagens, usou-se o treinamento de
pneus de janela 56 x 56 pixels e de minHitRate 0.95. O treinamento para faces utilizado,
foi o que acompanha o OpenCV, e, também, o cédigo de Daniel Chang (2012). Este
treinamento acompanha a biblioteca e ndo ha informacédo sobre os procedimentos para
repeti-lo, como néo € conhecida a base de dados usada, nem os parametros usados no

aplicativo de treinamento. Somente é sabido o tamanho de sua janela, 20 x 20 pixels.

Como base de comparagdo para os testes acima, mais 100 imagens contendo
faces foram colhidas, e foram apresentadas ao detector original disponivel por Daniel
Chang (2012). Para o teste com imagens sem faces, as mesmas 100 imagens negativas
do teste acima foram utilizadas. Para realizar os testes, foram utilizados recortes de
imagens, retirados da imagem em seu tamanho natural, e em formato de um quadrado.
Posteriormente, estes recortes foram redimensionados para o tamanho da janela de teste

do seu respectivo treinamento.

Os resultados obtidos estao apresentados na Tabela 2.

[este ) ilmagen_é_______ | Detecgdes j:ralxéigfetiva
Pneus imagens positivas 100 g%
"Pné_us imagens n-_égat_i\-}g __W)Oi 7;7 o '2 _1_20/_0 -
Faces imagens positivas 100 180 - 80% i -
Faces imagens negativas 100 1 1%

Tabela 2: Taxa de reconhecimento

Durante os testes, constatou-se, pela observagdo dos niumeros dos estagios onde

| UF‘CG!E__IBLIOTECAIBC |
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acontecia erro, que dez estagios seria um numero otimo para este classificador
reconhecer um pneu, entre os valores de 10, 15 e 22 estagios, também testados. Para

todos os testes, 0 numero de estagios no treinamento era de 22.

No tocante a maturidade do treinamento, a cascata utilizada para faces foi
desenvolvida pela equipe da da biblicteca OpenCV, e, € utilizada como referéncia.
Conforme informado, somente € sabidc a dimenséo da janela, e nada mais. Por outro
lado, ¢ treinamento utilizado para pneus foi desenvolvido para esta pesquisa e nunca
antes foi testado ou avaliado.

Ainda sobre a maturidade do treinamento, apos testes com o engquadramento das
imagens, observou-se uma alteragao nos resultados do detector. Este comportamento e
explicado pelo fato de que um maior numero de testes do enquadramento do pneu
aumenta a probabilidade de ser escolhido exatamente o recorte correspendente ao pneu
esperado pelo detector. E, quanto mais proximo estiver, melhor o resultado. Com este
resultado, pode-se afirmar que a implementa¢do de varredura da imagem tende a
melhorar o desempenho da deteccdo, ja que, com a varredura, todos 0s recortes
possiveis serdo testados. Este comportamento deve ser esperade tambem para faces,
mas em menor grau. Como pneus de carros variam em dimensdes, proporgbes e
vizinhanga mais que um rosto, € mais simples enquadrar um rosto gque um pneu em
carros diferentes. Acrescente-se a isto, o fato de uma face ser bem delimitada por um
retdngulo, sem informagdes adicionais a seu redor. Em um pneu, se obtido de imagem de
carro comum, ha sempre pedacgos do para-lama na selegdo (aliado ao fato de que a
distancia entre ¢ pneu e o paralama nunca é igual). Observa-se um exemplo deste

comportamento nas Figuras 12 e 13, para faces e pneus, respectivamente.
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Figura 12: Enquadramento de faces

F gw'a I3 Enquaramenm de pneus

4.3 Base de Dados

Os testes realizados utilizaram imagens colhidas da /nternet. Cada imagem de
pneu apresentava apenas um, centralizado na imagem. Exemplos das imagens utilizadas
no experimento cujos resultados foram apresentados na segéo anterior podem ser vistos
na Figura 14. A Figura 15 apresenta exemplos destas imagens em tamanho maior, antes

do redimensionamento.
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Ha variacdo de angulo de visdo nas imagens, algo presente, também, na base de

dados de treinamento.

Para o teste de reconhecimento de faces, o processo de selegao e tratamento das
imagens foi 0 mesmo utilizado com pneus. As Figuras 16 e 17 apresentam exemplos das

imagens utilizadas no teste com faces.

Como o treinamento usado para faces utilizava janela de 20 x 20 pixels, as
imagens de faces eram redimensionadas para esta resolugdo. No treinamento para

pneus, usou-se janela de 56 x 56 pixels.
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Figura 17: Imagens de faces antes do redimensionamento

4.4 Consideragdes Gerais

O treinamento demanda muito tempo e muito memoria fisica (6 GB). Este problema
de tempo de treinamento nao foi visto pela primeira vez neste tipo de trabalho, Jensen
(2008) alegou o mesmo problema de escopo por motivo de tempo dedicado ao
treinamento.

Apesar de software Open Source ser conhecido como bem documentado, de farta
e completa documentagdo, este aspecto da biblioteca OpenCV nao acompanha os
demais projetos Open Source. Excluindo um livro para cada grande versao deste software
(major version) — material nao disponivel, toda a documentagao oficial da ferramenta de
treinamento se resume a uma pagina no projeto Willow Garage (WILLOW GARAGE,
2012). As demais fontes sdo de contribuicdo espontanea de usuarios da biblioteca e/ou
pesquisadores que dela fizeram uso. Ha uma lista, hospedada no Yahoo.com
(OPENCV ...2012) sobre este software, gerida por usuarios, mas frequentada por
desenvolvedores — do proprio OpenCV e de outras empresas — que também funciona
como fonte de informagdes.

Como o software facedetect foi tomado como referéncia, imagens somente iriam
para a fase de testes com o cédigo em linguagem de descrigao de hardware, quando o
teste em software era bem sucedido. Apesar de treinamentos com janelas maiores
apresentarem taxas de reconhecimento altas, 0 mesmo comportamento néo se observava
quando o tamanho do objeto se aproximava do tamanho da janela de treinamento.

Outro aspecto em destaque, o fato de ndo haver trabalhos usando o algoritmo
Viola-Jones para reconhecimento de pneus, ndo ha como comparar os resultados obtidos


http://Yahoo.com
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com outros estudos usando o mesmo objeto, motivo pelo qual a comparagéo se deu
usando a solugéo com faces. Sobre a quantidade de estagios do detector, ndo ha numero
definido de estagios para cada objeto. Este estudo obteve melhor eficiéncia usando 10
estagios, em detrimento de configuragdo utilizando-se de 15 ou 22 estagios. Como
referéncia, a biblioteca OpenCV (WILLOW GARAGE, 2012) disponibiliza 4 treinamentos
para faces, onde o nimero de estagios varia de 20 a 45.
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5 Consideragdes Finais

O crescimento dos investimentos em seguranga e monitoramento de trafego amplia
0 campo de aplicagédo de solugdes que assistem ao operador humano nesta tarefa. Nos
ultimos anos, verificou-se o crescimento do numero de empresas de seguranga privada.
Houve, também, aumento no uso de cdmeras de video para monitorar cruzamentos e vias
publicas, com vistas ao aperfeicoamento dos equipamentos utilizados para
monitoramento de trafego e vigilancia, foi estudado um modelo de detector com

capacidade de reconhecer a presenga de veiculos em imagens.

O trabalho teve como objetivo central a modelagem do uso do algoritmo Viola-
Jones para reconhecimento de pneus, utilizando-se as caracteristicas deste algoritmo,
demonstradas eficientes para o reconhecimento de faces, mas que também podem ser
utilizadas com objetos diferente de faces. Outros algoritmos foram estudados, mas
nenhum apresentava eficiéncia para uso em sistemas embarcados, que dispbe de

recursos computacionais limitados.

Apesar da implementagdo completa da solugdo n&o esta contemplada no escopo
do estudo (mais especificamente o tratamento de escalas e a varredura de toda a imagem
de entrada), foi implementada parte suficiente para demonstrar que € possivel o uso
deste algoritmo com pneus, pela andlise do desempenho do detector final apresentado,

conforme apresentado no Capitulo 4.

No decorrer da pesquisa bibliografica, ndo foi encontrado uso do algoritmo Viola-
Jones para reconhecimento de outros objetos além de faces, em imagens com fundo

heterogéneo.

Uma atencgéo especial deve ser dada ao processo de treinamento, que pode vir a
usar mais tempo que o previsto e é capaz de se tornar a etapa mais demorada de todo o

projeto.

5.1 Sugestao de trabalhos futuros

Uma alternativa as caracteristicas tipo Haar, que podem ser experimentadas, sao

UFCG/BIBLIOTECA/BC |
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as caracteristicas do tipo LBP — Local Binary Patterns (LIAO et al., 2007). Este tipo de
caracteristica usa valores inteiros, diferente das do tipo Haar, e, segundo a documentagéo
da propria biblioteca, o desempenho da fase de treinamento e de detecgédo €
notoriamente melhor (WILLOW GARAGE, 2012).

Outro campo que pode ser explorado é a aplicagao de classificadores em paralelo.
Abordagem sugerida pelos autores Viola e Jones, Schwambach (2009) demonstrou que €
possivel aperfeicoar o detector pela implementacao de quantidade de classificadores em
numero impar, e atribuir o sucesso na detecgdo a uma combinagdo de resultados dos

classificadores.

Trabalhos futuros visando ganho em desempenho podem explorar a
implementagdo de mais blocos em hardware, possibilitando, assim, comparagbes com
sistemas puramente desenvolvidos em software. Este campo de estudo pode usar o
trabalho de Schwambach (2009), em que otimizagbes foram implementas e obtiveram

resultados positivos.

O tratamento de escalas pode ser estudado como extensédo deste, que ja € capaz
de receber imagens em dimensdes arbitrarias. A varredura da imagem de entrada € outra

funcédo que pode ser integrada ao codigo, completando-o.
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Apéndice A - Scripts de treinamento
Apresentacao dos scripts e codigos gerados para treinamento

run.sh

#!/bin/sh

CLASS=class63_95-norm
W=63

H=63

MEM=2048

STAGES=22
MINHITRATE=0.95

echo "==> Treinamento $CLASS"

echo "==> Classifier; $CLASS ${W}x${H} MEM: SMEM Stages: $STAGES MINHITRATE:
SMINHITRATE"

echo "=== > Detalhes em $CLASS.log"

darkside/0-organiza-txts-sep.txt > /dev/null 2> $CLASS-err.log

echo "=== > Criando lista negativa"
darkside/1-cria-lista-negativas.sh > /dev/null 2>> $CLASS-err.log
echo "=== > Criando samples"

darkside/2-cria_samples-sep.sh $W $H $CLASS > /dev/null 2>> $CLASS-err.log
echo "=== > |niciando treinamento”

darkside/3-neo-treina-sep.sh $STAGES $W $H $SMEM $CLASS $MINHITRATE >
$CLASS log 2>> SCLASS-err.log

#darkside/3-neo-treina-sep.sh $STAGES $W $H $SMEM $CLASS $SMINHITRATE

0-organiza-txts-sep.txt

#!/bin/sh

# Apos o tratamento de cada imagem positiva, eh necessario juntar todos os arquivos txt
em um so
# Simples cat dos txt's em um somente

NUM="0000"



DIRSAIDA="imagens-positivas-separadas"
if [ $# -1t 2 ]; then

echo "Uso: O-junta-txts.sh DIR SAIDA"
echo "Assumindo o padrao"

DIR=positivas/
# SAIDA=$DIRSAIDA/SNUM.txt

else

# diretorio onde estao os txt
DIR=%1

# arquivo de saida
SAIDA=$2

fi
rm -rf $DIRSAIDA

mkdir $DIRSAIDA

LISTA="0100 0200 0300 0400 0500 0600 0700 0800 0900 1000 1100 1200 1300 1400

47

1500 1600 1700 1800 1900 2000 2100 2200 2300 2400 2500 2600 2700 2800 2900 3000
3100 3200 3300 3400 3500 3600 3700 3800 3900 4000 4100 4200 4300 4400 4500 4600

4700 4800 4900 5000 5100"
#LISTA="0100"

for arquivo in $LISTA
do
while read img
do
echo $img > $DIRSAIDA/$NUM.tmp

sed -e "s'"positivas/'g" $DIRSAIDA/SNUM.tmp > $DIRSAIDA/SNUM.txt

rm -f $DIRSAIDA/SNUM.tmp

NUM="expr $NUM + 1

if [ SNUM -1t 10 ]; then
NUM="000$NUM"

elif [ SNUM -It 100 ]; then
NUM="00$NUM"

elif [ SNUM -It 1000 ]; then
NUM="0$NUM"

fi

done < positivas/$arquivo.txt



done
In -s ../positivas/ $DIRSAIDA/positivas

#echo "numero de imagens positivas:" ‘wc -l $SAIDA’

1-cria-lista-negativas.sh

#!/bin/sh
# Simplesmente cria um txt com a lista das imagens negativas
if [ $# -It 2 ]; then

echo "Uso: 2-cria-lista-negativas.sh DIR SAIDA"
echo "Usando padrao"

DIR=negativas/
SAIDA=todas-negativas.txt

else

DIR=$1
SAIDA=$2

fi
find $DIR | grep -i jpg > $SAIDA

echo "numero de negativas: " “wc -1 SSAIDA’

2-cria_samples-sep.sh

#l/bin/sh

W=56
H=56

# Teste

darkside/createtrainsamples.pl

W=31
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H=%2

CLASSIFIER=%3
POSITIVASSEPARADAS=Imagens-positivas-separadas
VECDIR=samples-sep
VECDAT=SCLASSIFIER-$W-$H-sep.dat
VECFILE=$CLASSIFIER-$W-$H-sep.vec
PERL=darkside/createtrainsamples.pi

# Script para criar 6 arquivos .vec necessario para o opencv-haartraining

#

# necessita da lista das imagens positivas (com a descricac das areas onde ha o objeto
desejado)

# resulta no arquivo .vec

#

# Exemplo:

# /opencv-createsamples -info fhome/group03/haarimages/signipositive/output.txt
# -vec /home/group03/haarimages/sign1positive/positives.vec -w 24 -h 24

# Usando -w 20 e -h 20, segundo lido em
http://note.sonots.com/SciSoftware/haartraining.htmi

# apagar SVECDIR
rm -rf $VECDIR

for img in 'is ${POSITIVASSEPARADAS}
do
echo opencv_createsamples -info ${POSITIVASSEPARADAS}/$img -vec S$VECDIR/
$img.vec -w $VWW -h $H -num 1

opencv_createsamples -info ${POSITIVASSEPARADAS}/SImg -vec $VECDIR/Simg.vec
-w SW-h $H -num 1
done

rm -f SVECDIR/positivas.vec

# limpando os vecs

cd $VECDIR
find . -size 1 -execrm -f {} \;
cd -

# juntando todos num so
find SVECDIR/ -name ".vec' > SVECDAT

ferramentas/mergevec/mergevec $YECDAT $VECFILE -w $W -h $H

3-neo-treina-sep.sh

#!/bin/sh


http://note.sonots.com/SciSoftware/haartraining.html

50

H=56
W=56
MEM=2048

echo "Uso: 3-treina.sh TREINAMENTO VEC NEGATIVAS NSTAGES"
echo "Assimundo padrao”

CLASSIFIER=%$5

MINHITRATE=$6

H=$2

W=$3

VEC=$CLASSIFIER-$W-$H-sep.vec
NEGATIVAS=todas-negativas.txt

NPOS=’ls -1 imagens-positivas-separadas | wc -I’
NPOS="expr SNPOS - 1

NNEG="wc -| SNEGATIVAS®

NSTAGES=$1
TREINAMENTO=$CLASSIFIER-$NSTAGES-sep
MEM=$4

# Treinamento propriamente dito

#

# fonte: http://cgi.cse.unsw.edu.au/~cs4411/wiki/index.php?titte=OpenCV_Guide

# http://note.sonots.com/SciSoftware/haartraining.html#Tutorial

# opencv-haartraining -data /home/group03/trainout -vec
/home/group03/haarimages/sign1positive/positives.vec \

# -bg /home/group03/sign1_negative/negatives.txt -npos 1000 -nneg 1000 -nstages 20

# Chamando o opencv-haartraining com os arquivos gerados nos passos passados

echo opencv_traincascade.2.3.1 -data $STREINAMENTO -vec $VEC -bg SNEGATIVAS -w
SW -h $H -numPos $NPOS -numNeg $NNEG -baseFormatSave -featureType HAAR -bt
GAB -maxDepth 1 -mode ALL -numStages SNSTAGES -minHitRate SMINHITRATE
opencv_traincascade.2.3.1 -data $STREINAMENTO -vec $VEC -bg $NEGATIVAS -w $W -h
$H -numPos $NPOS -numNeg $SNNEG -precalcValBufSize 1024 -precalcldxBufSize 1024
-baseFormatSave -featureType HAAR -bt GAB -maxDepth 1 -mode ALL -numStages
$NSTAGES -minHitRate SMINHITRATE

UFCG/BIBLIOTECA/BC



http://cgi.cse
http://note.sonots.eom/SciSoftware/haartraining.html%23Tutorial

51

Apéndice B — Suporte ferramental

Sao apresentados aqui, com mais detalhes, as ferramentas utilizadas durante a

pesquisa.

B.1 Biblioteca OpenCV

A biblioteca OpenCV (OPENCVWIKI, 2012) é o resultade do trabalho, inicialmente,
da Intel e atualmente & desenvolvida pelo Willow Garage (WIKIPEDIA, 2012). Ela ¢
aplicada em diversas areas de processamento de imagens e videos, dentre elas a de

detecgdo de objetos tratada neste trabalho.

Esta ferramenta implementa o algoritmo alvo desta pesquisa, e foi utilizada para
estudo do algoritmo desenvolvido por Viola e Jones. Tambem foi utilizada no momento de
treinar o classificador para detectar pneus. Algumas ferramentas desta biblioteca foram

utilizadas em diferentes momentos do trabalho. A versaoe utilizada foia 2.3.1.

Inicialmente fez-se uso do aplicativo de teste, facedetect, para teste do
classificador de faces que acompanha o OpenCV, usando diversas imagens para este fim.
Apesar do nome (que significa detector de faces em inglés), a ferramenta pode ser
utilizada com qualquer cascata de estagios e ndo somente para detectar faces
(OPENCVWIKI, 2012). Ela recebe o treinamento desejado como parametro, em conjunto

com a imagem a ser analisada.

O passo posterior € demarcar as areas das imagens em que ha o objeto desejado.
Neste passo. € necessario editar cada imagem separadamente, marcando cada apari¢ao
do objeto em questéo. A safda deste passo € um arquive contendo o caminho para cada
imagem, seguido da quantidade de objetos presentes, e por fim, as coordenadas do
retdngulo que delimita cada um. Um exemplo do conteddo de um arquivo deste pede ser

visto a seguir.

0100/_MG_0552.jpg 1 295 596 90 148
0100/_MG_0555.jpg 3 1123 374 109 156 1265 133 73 112 750 513 36 67
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0100/_MG_0556.jpg 4 350 587 161 253 619 589 89 85 1082 €23 169 100 1353 646 324 471
0100/_MG_0559.jpg 2 353 559 214 215 1044 632 117 158

A demarcagdo dos objetos nas imagens foi executada usando a ferramenta
ObjectMarker (SEQ, 2012). Esta ferramenta nao faz parte da biblioteca OpenCV.

O préximo passo utiliza a ferramenta createsamples, em que cada arquivo listado
no passo anterior & lido, e cada pedago descrito acima como um objeto & recortado e
salvo noutro arquivo do tipo vec. A execugdo deste aplicativo necessita da informacgao do

tamanho da janela a ser utilizada pelo algoritmo.

Inicialmente, seria passada para esta ferramenta uma lista contendo todos os
arquivos e localizacdo de objetos. Mas, este expediente nao gerava oOs resultados
esperados. A ferramenta createsamples ndo executava todos os comandos conforme ¢
descrito em seu manual. E, consequentemente, o arquivo final resultante no seria valido.
Para obter o resultado necessario deste aplicativo, foi necessario executar diretamente
uma chamada para cada arquivo de entrada. Esta tarefa foi automatizada em script. E
gerado, entdo, um arquivo .vec para cada imagem positiva, mas na fase de treinamento
necessario ter somente um Unico arquivo com toda a informagdo. Mediante o uso da
ferramenta mergevec, todos estes arquivos sdo condensados em um unico. Esta
ferramenta também nao acompanha a biblicteca, e esta disponivel abertamente na
Internet (SEO, 2012).

Antes iniciar o treinamento propriamente dito, € necessaria uma lista com as

imagens negativas a serem utilizadas, com seus respectivos caminho de acesso.

De posse de todos os pré-requisitos, € possivel iniciar o processo de treinamento
do classificador. H& uma gama de parametros que modificam o treinamento e seu
processo, destacando o nimero de estagios, a resolugéo da janela (que necessariamente
deve ser igual ao valor dos passos anteriores) e a taxa de acerto do algoritmo em cada
estagio (minHitRate). O manual do aplicativo de treinamento lista todas, mas nao ha

explicagao detalhada das opgoes.

A biblioteca OpenCV disponibiliza duas ferramentas para treinamento: haartraining
e traincascade. N30 ha muita documentagdo sobre estas ferramentas, como manuais

(man) quando instaladas em maquinas com Sistemas Operacionais da familia Unix, e
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somente no histdrico da lista oficial do OpenCV no Yahoo! Groups (OPENCV, 2012) foi
encontrada a diferen¢a basica entre as duas ferramentas. A primeira, & a ferramenta
classica e desenvolvida juntamente com a biblioteca para o treinamento. Ela e limitada,
usa so6 um processador, independentemente de quantos processadores a maquina de
treinamento tenha & disposigdo. A segunda, € mais recente. Apareceu com a versao 2.0
da biblioteca e apesar de ter basicamente as mesmas funcionalidades, & compativel com
dois tipos de caracteristicas de treinamento: Haare LBP (LIAO et. al., 2007), e pode fazer
usc de processamento paralelo, se compilada com este suporte (em conjunto com
biblioteca especifica para este fim). Esta capacidade a torna mais eficiente em
processadores atuais, que comumente apresentam mais de uma unidade de
processamento. Nos primeiros treinamentes, usou-se a mais antiga, mas ao final deste

trabalho, houve a troca para a segunda.

Todo o processo de treinamento, desde a criagdo das listas de imagens positivas e
negativas, passando pela geracgédo dos .vec, seu tratamento e o treinamento usando todas
estas informacgdes, foi automatizade via Scripts para padronizagido e praticidade de
repeticdo de cada tarefa. Os scripts estao disponiveis no Apéndice A e na pagina web do
Laboratdrio de Arquiteturas Dedicadas (LAD) da UFCG
(http:/flad.dsc.ufcg.edu.br/~matheus/mestrado).

B.2 Detector de referéncia

No estudo, utilizou-se como base o detector de faces, implementado em linguagem
de descricho de hardware, disponibilizado por Daniel Chang (2012). O cdodigo foi
desenvolvido para © reconhecimento exclusivamente de faces, e somente tem a
capacidade de reconhecé-las se receber, diretamente, a imagem integral (os dados séo
obtidos da leitura de um arquivo texto com os valores) de tamanho 20 x 20 pixels. N&o ha
tratamento de captura e varredura de imagem, nem ha geracédo de imagem integral, e
nada fora a leitura da imagem integral, que é carregada de um arquivo de texto no
aplicativo de teste (testbench) que acompanha o codigo. Este codigo somente tem
implementado a execucgdo do detector. O detector utiliza os dados carregados da imagem

integral, executa a cascata de estagios e repete este procedimento até ser interrompido.


http://lad.dsc.ufcg.edu.br/~matheus/mestrado
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Nao ha controle de detecgdo, e, sempre, todos os estagios sdo percorridos em todas as
execugdes do detector. O cddigo € uma parte do projeto de Cho et. al. (2009), em que um
sistema completo — da entrada da imagem ao monitor de saida — foi desenvolvido. O

codigo do projeto de Cho ef al. ndo se encontra disponivel.

Além do arquivo do detector, existem outros arquivos que definem a memoria do
hardware descrito. Estes arquivos carregam os dados gerados no treinamento e salvos na
cascata de estagios. HA um arquivo para cada tipo de dado, bem como um para os
limiares de cada estagio. As informagdes das caracteristicas sao divididas em trés
arquivos de memdria, um para cada retangulo. Todos os arquivos sdo indexados pelo
numero da caracteristica, e todas as caracteristicas usadas na cascata sdo numeradas de

zero até o numero total de caracteristicas, subtraindo-as em 1.

As informagtes de limiares de estagios sao codificadas diretamente em linhas de
memdria, aplicando uma multiplicagao pelo valor inteiro 4.096 (2*12) para converter os
valores fracionarios em um numero inteiro. Tratamento semelhante € dado aos demais
valores (exceto retdngulos das caracteristicas), havendo somente uma diferenga no

multiplicador usado para o limiar das caracteristicas.

Os dados referentes aos retangulos, onde serdo lidos os valores da imagem
integral, apresentam tratamento diferente. Para cada retangulo que define as
caracteristicas Haar, um bloco de memoria € definido. Se a caracteristica ndo usar 0
terceiro retangulo, este tem todos valores iguais a zero. Cada linha de memoria codifica

todos os dados de um retangulo. A organizagéo € ilustrada na Tabela 3.

o valor [ f_weight f_height fwidth | fy - fx

11100100011100011100011 111 0100 01110 00111 . 00011

L‘I’I‘IOO‘I 00100100001000001

Tabela 3: Estrutura da memoria - Caracteristicas

As linhas da memoria de dados dos retangulos tém 23 bits de tamanho, e
codificam, nesta ordem, o peso da caracteristica, sua altura, comprimento, e os valores
das coordenadas y e x. Estes dados t&¢m 3, 5, 5, 5 e 5 bits, respectivamente, no codigo

original. Para os dados destes retangulos, ndo ha multiplicagéo por numero inteiro.

111 00100 10010 00010 | 00001

e ¢ e
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Para informar se houve ou nao a detec¢do do objeto, no caso a face no codigo
original, o detector tem duas saidas de um bit cada, que sinalizam com valor logico "1’

indicando a ocorréncia do evento, de nomes Failed e Detected.

Além do testbench para testar o codigo, acompanham ainda alguns arquivos de
texto contendo imagens integrais de exemplos de faces e de néo-faces para testes. O

codigo foi desenvolvido limitando-se a estas restrigdes.

Para ser capaz de utilizar treinamentos com janelas maiores que 20 x 20 pixels,
foram feitas modificagdes no cédigo original de Chang (2012). As alteragdes iniciaram
com tamanhos de varidaveis. Um estudo foi realizado para analisar as variaveis que
necessitavam de faixa maior de valores — em Verilog, a declaragéo da variavel ¢ feita
explicitando a quantidade exata de bits. Um exemplo das variaveis sdo as que definem o
tamanho da imagem integral, de 5 para 9 bits, e a variavel de armazenamento dos
elementos da imagem integral. Como a Ultima posigdo da imagem integral € a soma de
todos os demais valores, e a quantidade de posi¢des aumentara em mais que 0
quadruplo (400 em 20 x 20 pixels para 6400 em 80 x 80 pixels), o valor da soma também
demandou alteragao.

Outra mudanga aconteceu na definicho da memoria utilizada, onde sao
armazenados os dados do treinamento. Estes dados sdo armazenados um por cada
linha, segundo codificagado definida no capitulo anterior, e o tamanho da palavra de
memdria foi alterado para acomodar a nova faixa de valores nela codificada. Como esta
palavra contém informagdes que necessitaram de mais bits, a palavra como um todo
também foi aumentada. Houve também alteragéo quanto ao sinal de alguns valores, que
no treinamento original ndo apresentavam numeros negativos. O codigo original foi
desenvolvido especificamente para o treinamento haarcascade_frontalface_alt.xml, com

todas as suas restricdes de valores.

Nao foi alterado o fato do detector deter informagdes sobre a cascata de estagios,
obrigando assim a modifica-lo em virtude de mudanga na cascata. O cédigo modificado
do detector, juntamente com todos os codigos deste trabalho estao disponiveis na pagina
web  do Laboratorio de  Arquiteturas Dedicadas (LAD) da UFCG
(http://lad.dsc.ufcg.edu.br/~matheus/mestrado).

[ —
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B.3 Ferramentas desenvolvidas

Somente o detector foi executado em linguagem de descricdo de hardware, 0s
demais passos usavam solugdes em software. O processo foi automatizado, desde o
redimensionamento das imagens & resolugdo desejada, até a coleta dos dados do

detector.

O redimensionamento e a conversdo para YUV foram realizados usando o
Imagemagick (IMAGEMAGICK STUDIO LLC, 2012), ferramenta disponivel gratuitamente.

Para retirar a camada desejada do arquivo YUV, foi desenvolvida, em C, uma
ferramenta que recebe como entrada o arquivo YUV e o tamanho da janela, e retorna um
arquivo somente com a camada Y. Este arquivo é, em seguida, usado como entrada para
0 aplicativo, também desenvolvido em C, para calcular a matriz correspondente a imagem
integral da imagem em questao, j& disposta segundo o formato esperado pelo codigo

principal do projeto. Todos sdo chamados em script unico.

Outra ferramenta desenvolvida nesta pesquisa, consiste num conversor da cascata
de estagics do formato XML (arquivo de saida do treinamento do OpenCV) para a
representagao em Verilog usada pelo cédigo, descrito anteriormente neste texto. Este
aplicativo, chamado XML _parser, é capaz de ler cascatas de quaisquer tamanhos, com o
limite de uma caracteristica por classificador fraco. Como saida, este aplicativo gera os
arquivos em Verilog correspondentes as memérias do detector, juntamente com 0 arguivo
principal do detector devidamente integrado as mudangas necessarias para uso do novo

treinamento.

Esta ferramenta tem par@metros de configuragdo em seu codigo para gerar o
cddigo devidamente adequado ao treinamento em questdo, no que diz respeito ao
tamanho da janela de treinamento, sem necessitar de futura intervengao por parte do
desenvolvedor. Para a geracio destes arquivas, ha um padrao (femplate) para cada tipo e
posicdo (quando necessario). Estes arquivos possuem as partes nao mutaveis dos
coédigos. O aplicativo escreve no arquivo de saida cada parte na sequencia correta,
usando o padrdo ou a saida do processamento do xm/, conforme a parte que esta sendo

processada. Para tanto, foram criados arquivos que contém cada parte que n&o muda do
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arquivo final, em arquivos identificados, para serem lidos e concatenados segundo a

sequencia definida no aplicativo.



