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RESUMO

Com a digitalizacao de informagoes tém sido apresentadas solucoes para problemas
que existiam quando as informagoes eram dispostas de forma analégica, como por
exemplo, o fato de alguns sistemas possuirem uma enorme quantidade de dados a
serem processados por um operador humano ou sistemas autonomos que necessitam
obter informacoes a fim de tomar decisoes sem a ajuda de um operador humano.
Portanto, quando se lida com imagens digitais, sendo elas orbitais, aéreas ou obti-
das em solo, e deseja-se automatizar um processo que ¢é cansativo e demorado se
realizado por um operador humano ou um processo critico que é responsavel pela
tomada de decisao em um certo sistema, pode-se recorrer a uma area da computacao
que é conhecida por Visao Computacional. Assim, esse trabalho de dissertacao tem
o objetivo de analisar metodologias para o reconhecimento automético de objetos
com formato bem definido e com pouca deformacao em imagens orbitais. Tais ob-
jetos podem ser pessoas, carros, pistas de pouso, campos de futebol, hipédromos,
entre outros. Sao exploradas neste trabalho portanto, abordagens que basicamente
utilizam classificadores associados a descritores locais de forma em imagens, mas que
tem seu uso em grande maioria aplicadas a deteccao e reconhecimento de feigoes hu-
manas. As abordagens estudadas foram: a associagago HOG+SVM, feigoes Haar-like
em cascata e LBP em cascata.






OBJECT RECOGNITION IN SATELLITE IMAGERY WITH
DESCRIPTOR-CLASSIFIER APPROACHES

ABSTRACT

Nowadays with the data digitization, it has created solutions to issues that were
present particularly at the analog age, e.g. systems that have huge amount of data
to be processed by a human operator or an autonomous systems that need to obtain
information in order to take decisions without a human operator help. Therefore,
when one deals with digital imagery, such as satellite, airborne or ground-level ones,
and there is a necessity to automatize a tiring and lengthy process done by a human
operator or a critic process responsible for decision-making in a certain system, it
is normally employed a computer science known as Computer Vision. Thus, this
dissertation work has the objective to present an analysis of methodologies to auto-
matically recognize objects with well-behaved appearance and low deformation level
in satellite imagery. Such objects can be human beings, vehicles, runways, soccer
fields, hippodromes, among others. It is explored in this work therefore, approaches
that basically utilize classifiers associated to image local shape descriptors that have
most of their use applied to human features detection and recognition. The studied
approaches are: HOG+SVM association, Haar-like feature cascade and LBP cascade.
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1 INTRODUCAO

Com a digitalizacao de informacoes surge a possibilidade de criar solucoes auto-
matizadas para aplicacao em problemas que existiam quando as informacoes eram
dispostas de forma analégica. Neste trabalho apresenta-se o interesse por sistemas
automatizados que sejam capazes de lidar com grande quantidade e variagoes de
dados, que geralmente sao interpretados por um operador humano para tomada de
decisbes (AUSTIN, 2010).

Sistemas automatizados ou automaticos sao comuns e frequentemente encontrados
em diversas situacoes do cotidiano. Esses sistemas podem ser categorizados de acordo
com seu nivel de controle que é diretamente relacionado ao grau de intervencao ou
interacao humana: em sistemas controlados, os operadores possuem controle inteiro
ou parcial, como por exemplo em um automével comum; sistemas supervisionados
realizam uma tarefa instruida pelo operador, pode se dar como exemplo um torno
mecanico programavel; sistemas automaticos conduzem funcoes previamente defini-
das sem a intervencao de um operador, como encontrado em um elevador; e sistemas
autoénomos, sao sistemas adaptativos que aprendem e tomam decisoes (THE ROYAL
ACADEMY OF ENGINEERING, 2009).

Quando se deseja automatizar processos que fazem o uso de imagens, utiliza-se,
normalmente, o que é conhecido por Visao Computacional. Visao Computacional
é uma area da ciéncia da computacao que é utilizada quando se lida com imagens
digitais sejam elas, orbitais, aéreas ou obtidas em solo, e deseja-se automatizar um
processo que é cansativo, perigoso ou demorado se feito por um operador humano
ou é um processo crucial responsavel pela tomada de decisao em um certo sistema.
Esse campo da computacao estuda métodos para aquisi¢ao, processamento, andlise
e o entendimento de imagens, sendo em geral dados com alta dimensionalidade ob-
tidos do mundo real para produzir informagao numérica ou simbélica (FORSYTH;
PONCE, 2011). A vis@o computacional tem sido empregada em uma grande varie-
dade de problemas, como: reconhecimento 6ptico de caracteres, inspe¢ao mecanica,
fotogrametria, imagens médicas, seguranca na conducao automotiva, captura de mo-

vimentos, vigilancia, biometria, entre outros (SZELISKI, 2010).

Esse capitulo de introducao tem por objetivo apresentar ao leitor conceitos chaves
para o entendimento desse trabalho de dissertacao. Serao abordados temas como:

nomenclatura (Segao 1.1), processo humano de reconhecimento (Segao 1.2), processo



de reconhecimento automatico (Segao 1.3), imagens orbitais (Segao 1.4) e o objetivo

dessa dissertagao (Segao 1.5).
1.1 Detecgao, Reconhecimento ou Identificagao?

Deteccao, reconhecimento e identificacao sao palavras utilizadas no cotidiano em
situacoes em que lhes fazem parecer sinonimas. Elas tratam do mesmo assunto,
porém existem diferencas sutis entre elas. A utilizacdo correta desses termos tem
ligagao direta com o nivel de detalhes que um objeto apresenta, isso se tratando de

meios visuais, como imagens e videos.

Segundo Biberman (1973), a detecgao ocorre quando simplesmente um objeto apa-
rece em uma determinada imagem (DONOHUE, 1991), mas esse conceito é vago.
Assim a defini¢do feita em Driggers et al. (1997), como sendo a probabilidade de um
“borrao” presente na imagem ser o objeto procurado, é mais exata. Para os outros
dois termos tanto Biberman, quanto Driggers et al. concordam em suas definig¢oes.
O reconhecimento acontece quando é possivel discernir um objeto em uma deter-
minada imagem com clareza suficiente que sua classe possa ser discriminada, por
exemplo, automdével, pessoa, embarcacao, etc. Ja a identificagdao, ocorre quando se
consegue discernir um objeto presente em uma determinada imagem com clareza
suficiente que é possivel especificar o tipo do objeto dentro de sua classe, como por

exemplo, tanques de guerra T-62, T-72 ¢ M1.
1.2 Processo Humano de Reconhecimento Visual de Objetos

Para um operador humano o processo de reconhecimento de objetos em determi-
nadas imagens pode ser uma tarefa cansativa e suscetivel a erro (DONOHUE, 1991).
Além de ser entediante, ha geralmente em certas aplicagoes, uma grande quantidade
de informacao a ser analisada, e ainda em determinados casos, ha a necessidade de
que o responsavel pela tarefa seja especialmente capacitado para o devido fim. Essa
dissertacao tem como objetivo apresentar diferentes abordagens que automatizam
o reconhecimento de objetos. Devido ao fato dos humanos realizarem esse processo,
¢ interessante entender como ele acontece. Esse entendimento traz a possibilidade
de se fazer paralelos com os algoritmos computacionais disponiveis atualmente e,
também, em um passo mais adiante, criar novos algoritmos tomando como base o

proprio processo humano de reconhecimento de objetos.

Apesar de diferentes tipos de objetos necessitarem de diferentes mecanismos para



serem reconhecidos, ha etapas em comum, visto que as informagoes sao sempre
extraidas do mesmo tipo de dado visual bruto (WARD, 2010). Assim, baseando-se
em evidéncias neuropsicologicas, pode-se dividir o processo de reconhecimento de
objetos basicamente em quatro etapas (RAPP, 2001; WARD, 2010):

e processamento de componentes bdsicos do objeto (cor, profundidade,

forma, movimento);

e agrupamento dos componentes basicos de acordo com a similaridade. Essa
etapa fornece informacoes utilizadas na distingao de bordas a fim de montar
uma representacao visual do objeto e permitir uma segmentagao objeto-

fundo;

e casamento da representacao visual gerada na etapa anterior com descricoes

estruturais que estao na memoéria;

e associacao de atributos semanticos a representacao visual, provendo signi-

ficado e assim o reconhecimento.

Na maioria das vezes os processos de reconhecimento e identificacao de objetos por
humanos tem a habilidade de reconhecer um determinado objeto ou classe de objetos
independente das condigoes que este se apresente, como mudanca de orientacao, ta-
manho, cor, iluminagao ou qualquer outra mudanca na apresentagdo (HUMPHREYS;
QUINLAN, 1987). Portanto, o processo necessita ser invariante as mudancgas de apre-
sentacao dos objetos. Isso é obtido através da extracao de atributos comuns existen-
tes na descrigao de objetos por diferentes pontos de vista (HUMPHREYS; QUINLAN,
1987; TARR; BULTHOFF, 1995). Algumas teorias tentam explicar como os processos
de reconhecimento e identificagao obtém invariancia as mudangas de apresentagao
do objeto, dentre as principais pode-se citar as teorias invariantes ao ponto de vista,

as teorias dependentes do ponto de vista e as teorias de multiplas concepgoes.
1.2.1 Teorias Invariantes ao Ponto de Vista

As teorias invariantes ao ponto de vista defendem que o reconhecimento de objetos
é baseado em informacoes estruturais, como partes individuais, permitindo assim
que o reconhecimento aconteca independente do ponto de vista. Existem duas mais
conhecidas na literatura: representacao por modelo 3D e o reconhecimento por com-
ponentes (TARR; BULTHOFF, 1995).



A representagao por modelo 3D foi proposto em Marr e Nishihara (1978), onde se
afirma que o reconhecimento de objetos é alcancado com o casamento da repre-
sentacao do modelo 3D obtido do objeto no campo de visao com representacoes de
modelos 3D armazenados na meméria. No casamento dos modelos rotaciona-se men-
talmente a representacao em 3D do objeto e compara-se com o modelo em memoria.
Isso se deve ao fato de somente a descrigao canonica do objeto ser armazenado em

memoria.

J& o reconhecimento por componentes é uma extensao do modelo anterior e foi pro-
posto em Biederman (1987). Esse modelo afirma que qualquer objeto pode ser de-
composto em componentes geométricos basicos chamados de geons(geometric ions).
Os geons sdo em um objeto o que os fonemas s@o em uma palavra. Assim, no pro-
cesso de casamento de padroes procura-se na memoria pela representacao do objeto

mais similar que houver.
1.2.2 Teorias Dependentes do Ponto de Vista

As teorias dependentes do ponto de vista sao baseadas em uma abordagem mais
geral do que por partes. Assim, afirma-se que a imagem do objeto é armazenada na
memoria em diferentes angulos e pontos de vista. Nesse tipo de reconhecimento, hé
uma grande utilizacao da memoria, pois cada ponto de vista precisa ser armazenado.
A precisao do reconhecimento depende de quanto o ponto de vista observado do
objeto é familiar (LOGOTHETIS et al., 1994; BIEDERMAN; GERHARDSTEIN, 1995).

1.2.3 Teorias de Multiplas Concepgoes

Essas teorias misturam as duas abordagens anteriores (Segao 1.2.1 e 1.2.2), onde as
teorias invariantes ao ponto de vista sao responsaveis pela categorizacao do objeto
e as teorias dependentes do ponto de vista pela discriminacao do objeto dentro de
sua classe, utilizando as defini¢oes apresentadas pela Secao 1.1 pode-se dizer que a
primeira teoria é responsavel pelo reconhecimento e a segunda pela identificacao de
um dado objeto (TARR; BULTHOFF, 1995).

1.3 Reconhecimento Automatico de Objetos

Com o avanco da tecnologia, computadores e cameras digitais estao cada vez mais
acessiveis, com poder computacional e qualidade de imagem cada vez melhores. Por

esse motivo, a automatizacao de aplicagoes que empregam o reconhecimento de ob-



jetos tem se tornado popular. O principal exemplo é identificacao e reconhecimento
facial (VIOLA; JONES, 2001; XIAO et al., 2004; ZHANG et al., 2007a). E comum que
aplicacoes de visao computacional e sensoriamento remoto utilizem a classificacao
pixel a pixel (FORSYTH; PONCE, 2011; GONZALEZ; WOODS, 2007). Porém, em alguns
casos essa abordagem nao apresenta um bom desempenho, como por exemplo no re-
conhecimento de objetos. Um objeto, de formato bem definido e baixa deformagao,
pode aparecer na imagem em diversas poses e normalmente apresenta variagao in-
traclasse. Assim, nao é possivel afirmar que um determinado pixel pertence a um
objeto somente pelos valores obtidos no espectro visivel. O que define a aparéncia
ou o formato de um objeto é um conjunto de pixels que organizados de uma ma-
neira especifica formam feigoes ou caracteristicas. Portanto, um pixel isolado nao
traz muita informacao se ele pertence ou nao a um objeto. Entretanto, quando se
analisa um conjunto de pixels, onde estes fazem vizinhanca entre si, é possivel ex-
trair caracteristicas que permitem reconhecer, ou nao, um objeto, ou parte deste. A
arquitetura atualmente mais utilizada para realizar o reconhecimento automatico de
objetos é a combinagao descritor-classificador (FORSYTH; PONCE, 2011; SZELISKI,
2010; SHAPIRO; STOCKMAN, 2001).

Descritores sao métodos que combinam determinados atributos de imagens para
descreveé-las de uma forma especifica em um determinado contexto. Para a aplica-
¢ao de reconhecimento de objetos utiliza-se geralmente descritores locais, onde sao
responsaveis por descreverem objetos levando em conta a necessidade de possuirem
invariancia a mudanca de iluminacao e a ruidos. Descritores locais utilizam atri-
butos locais para descrever uma regiao da imagem. Pode-se dar como exemplo de
atributos: cor, gradiente, valor médio de nivel de cinza etc. (ROTH; WINTE, 2008;
FORSYTH; PONCE, 2011).

Classificadores sao métodos utilizados para organizar dados em aglomerados ou clas-
ses, podendo-se utilizar ou nao um conhecimento prévio. Existem dois tipos prin-
cipais de classificagao: supervisionada e nao-supervisionada. Onde a primeira visa
rotular dados a serem classificados através de um mecanismo que foi treinado com
um conjunto de dados especificos e rotulados. Ja no segundo tipo, deseja-se encon-
trar grupos ou aglomerados dentre um conjunto de dados a partir de caracteristicas
particulares (WEBB, 2002). Na maioria das aplicagoes de reconhecimento de objetos
que adotam a abordagem descritor-classificador é utilizado classificagao supervisi-

onada em conjunto com descritores locais (FORSYTH; PONCE, 2011). A principal



explicacao de se utilizar classificacao supervisionada com maior frequéncia nesse
tipo de aplicagao é que ja sabe o que se deseja encontrar, portanto, é necessario
somente rotular os dados apresentados. Nesse tipo de classificagao existem duas eta-
pas: treinamento e classificacao. Na fase de treinamento utiliza-se um conjunto de
treinamento, o qual possui amostras positivas (imagens contendo o alvo desejado)
e negativas (imagens que nao contém o alvo em questao), para se treinar o método
até atingir niveis toleraveis de acerto e falsos positivos na classificacao. Ja na fase
de classificac@o a tarefa do classificador é dizer a qual classe (positiva ou negativa)
aquela amostra apresentada pertence. O descritor local é utilizado em ambas etapas.
O que os algoritmos de treinamento e classificacao utilizam como atributo, nao sao
os niveis brutos de cinza ou de cor de cada pixel e sim o descritor, ou descritores,

extraidos de cada amostra.

Com pesquisas na literatura cientifica e mesmo fora da comunidade académica, é
possivel encontrar facilmente abordagens que fazem uso da arquitetura descritor-
classificador especificamente para reconhecimento automatico de objetos. Dentre as
mais utilizadas pode-se citar: HOG+SVM (DALAL; TRIGGS, 2005), Feigoes Haar-like
em cascata (VIOLA; JONES, 2001) e LBP em cascata (MA et al., 2008). O que essas
abordagens tém em comum ¢é o fato dos descritores utilizarem textura e o formato
dos objetos, e os trabalhos que as empregam relatarem bom desempenho, robustez e
até execucao em tempo real (XIA et al., 2010; VIOLA; JONES, 2004; DALAL; TRIGGS,
2005; LIENHART et al., 2003). No Capitulo 2 serdao apresentados maiores detalhes a

respeito da arquitetura descritor-classificador e das abordagens citadas.

Em um paralelo com a secao anterior, a abordagem descritor-classificador se asse-
melha com as teorias invariantes ao ponto de vista. Apesar de as teorias neuropsico-
logicas se basearem em modelos 3D, a abordagem desse trabalho utiliza um modelo
no espaco de atributos, no qual o classificador aprende a classificar a amostra em
objeto e nao-objeto. Durante processo de classificacao, nao ¢é feito nenhum tipo de
casamento visual entre a amostra apresentada ao classificador e o conjunto de trei-

namento no qual é composto por imagens de objetos em diferentes poses.
1.4 Imagens Orbitais

Sensoriamento remoto é uma area da ciéncia que visa obter informacoes sobre ob-
jetos e fenomenos sem que se entre diretamente em contato com os alvos. Assim,

utiliza-se sensores a bordo satélites, aeronaves, baloes, entre outros, para alcancar tal



objetivo (EHLERS et al., 2002). Sensores sao dispositivos que realizam a conversao de
energia proveniente de objetos em registros (imagens ou graficos) permitindo assim,
a associacao da distribuicao da radiancia, emitancia, ou retroespalhamento com as

propriedades fisicas, quimicas, biol6gicas ou geométricas do alvo (NOVO, 2008).

Em relacao a sua fonte de energia, os sensores podem ser rotulados como ativos ou
passivos. Os sensores ativos se caracterizam por possuir sua propria radiagao, como
por exemplo radares e lasers. Ja os sensores passivos captam a radiacao refletida ou
a emitida pelos objetos da superficie, ou seja, dependem de uma fonte de radiacao
externa. Um exemplo desse tipo de sensor, sao os sensores Opticos, pois captam a
radiacao do Sol refletida ou emitida pela Terra. O sensores podem ser classificados
também como imageadores e nao-imageadores. Um sensor imageador é aquele que
possui a capacidade de produzir uma imagem bidimensional da radiancia, emitan-
cia ou retroespalhamento do alvo. Outras caracteristicas dos sensores podem ser
agrupadas em trés grupos: caracteristicas geométricas, espectrais e radiométricas.
Caracteristicas geométricas definem a qualidade geométrica da imagem adquirida
em termos de posicao e forma dos objetos imageados em relagao a sua posi¢ao e
forma do terreno. A capacidade do sensor em diferenciar os niveis de energia cap-
tado é representado pelas caracteristicas radiométricas. Caracteristicas espectrais
informam quais regides do espectro eletromagnético o sensor opera e com que de-
talhe ele consegue mostrar as propriedades dos alvos captados (EHLERS et al., 2002;
EHLERS, 2007; NOVO, 2008).

A resolucao espacial do sensor informa qual é a menor feicao passivel de ser de-
tectada, ou seja, é através dessa caracteristica que é possivel saber qual é o nivel
de detalhe encontrado em uma imagem (NOVO, 2008). A resolucao espacial no solo
pode ser divido, de acordo com Ehlers et al. (2002), em: muito baixa (maior que 250
m); baixa (entre 250 e 50 m); média (entre 10 e 50 m); alta (entre 4 e 10 m); muito
alta (entre 1 e 4 m); e ultra alta (menor que 1 m) (EHLERS, 2007). H4, porém, a
expressao “sensores de alta resolucao” que se refere a sensores que capturam imagens

da superficie terrestre com resolugao espacial menor que 5 metros (NOVO, 2008).

Neste trabalho sao realizados estudos de caso com imagens de alta e média resolugao
espacial no espectro visivel. As imagens de média resolucao foram obtidas utilizando
a banda pancromatica (resolucao espacial de 15 metros) do satélite Landsat 7 (USGS,
2014). As imagens desse satélite para a América do Sul podem ser obtidas gratuita-

mente em (INPE, 2013). Para esse tipo de imagem o objetivo é de reconhecer somente



pistas de pouso de asfalto ou concreto. Ja as imagens de alta resolucao foram ob-
tidas através do aplicativo Google Maps (GOOGLE, 2013). Nesse tipo de imagem o
objetivo é reconhecer campos de futebol e pistas de pouso de asfalto ou concreto.

Maiores detalhes a respeito dos tipos de alvos escolhidos é apresentado na Secao 3.2.
1.5 Objetivo

Em diversas aplicacoes ha a necessidade da utilizagao de reconhecimento automatico
de objetos presentes em imagens digitais, onde geralmente é necessario processar
grandes quantidades de imagens de maneira rapida ou simplesmente automatizar
a tarefa de um operador humano. Plataformas que utilizam sistemas autonomos
ou hibridos sao onde as abordagens que propoem o reconhecimento automatico de
objetos sao normalmente empregadas. Aplicacoes possiveis para o reconhecimento
automatico de objetos em plataformas aéreas sao: utilizacao em procedimentos de
auto-localizagdo (RODRIGUES et al., 2009), deteccao de carros, pessoas ou outro tipo
de objeto para um posterior rastreamento ou acompanhamento (BRECKON et al.,
2009; GASZCZAKA et al., 2011), localizagao de alvos estratégicos etc.

Nesse estudo, aborda-se uma metodologia para o reconhecimento automatico de ob-
jetos em imagens orbitais compostas por bandas do espectro visivel. Tal metodologia
pode ser utilizada para objetos, como carros, pistas de pouso, campos de futebol,
hipédromos, entre outros, ou seja, objetos que possuam forma bem definida e baixa
deformacao. No entanto, existem diversos fatores que dificultam o processo de re-
conhecimento. Os fatores presentes na captura de imagens sao, por exemplo, o uso
de diferentes sensores, condi¢oes meteoroldgicas, resolucao espacial em solo, entre
outros. Ja os fatores inerentes ao objeto sao: variagao de pose, variacao intraclasse,
transformacoes geométricas, entre outros. Deste modo, as abordagens utilizadas de-

vem possuir invariancia total ou parcial a esses fatores complicadores.

Algumas abordagens gerais, mas utilizadas popularmente para o reconhecimento de
feicoes humanas, como faces e perfil humano, lidam bem com problemas relacio-
nados aos fatores complicadores citados e normalmente possuem um baixo custo
computacional (DALAL; TRIGGS, 2005; VIOLA; JONES, 2001; MA et al., 2008). Assim,
a principal contribuicao deste trabalho é o estudo da aplicabilidade no campo do
sensoriamento remoto de abordagens de visao computacional empregadas na maioria
das vezes em feigoes humanas. Esse estudo é feito levando em consideracao o tipo de

alvo, os tipos de sensores empregados e a variacao de parametros das abordagens.



Os procedimentos sao realizados de forma a permitir, também, a comparacao entre

as abordagens empregadas.

Esta dissertacao de mestrado esta organizada da seguinte maneira: este capitulo é
destinado a introduzir alguns conceitos, como a definicao de detecgao, reconheci-
mento e identificagdo (Secao 1.1), o processo humano de reconhecimento visual de
objetos (Secao 1.2), reconhecimento automético de objetos (Segao 1.3), imagens or-
bitais (Segao 1.4) e apresenta o objetivo deste trabalho (Segao 1.5); o Capitulo 2
apresenta a revisao bibliogréfica (Segao 2.1), o modelo da arquitetura utilizada (Se-
¢ao 2.2), descreve os métodos utilizados nesse trabalho (Se¢do 2.3) e o conceito
de janela deslizante (Se¢ao 2.4); o Capitulo 3 detalha a metodologia utilizada no
treinamento e classificacdo (Secao 3.1), detalha a criacdo dos conjuntos de treina-
mento (Segdo 3.2) e apresenta as ferramentas e bibliotecas utilizadas (Segao 3.3);
no Capitulo 4 sao apresentados os resultados dos estudos de caso; e a conclusao é

apresentada no Capitulo 5.






2 FUNDAMENTACAO TEORICA
2.1 Revisao Bibliografica

Com pesquisas na literatura a respeito das abordagens mais populares na drea de
reconhecimento de objetos em imagens digitais, chegou-se entre outras abordagens
a HOG+SVM (DALAL; TRIGGS, 2005), feigoes Haar-like em cascata (VIOLA; JONES,
2001) e LBP em cascata (MA et al., 2008). A escolha dessas trés abordagens em
detrimento das demais se deve ao fato de que os trabalhos cientificos que as empre-
gam normalmente relatam bom desempenho, robustez e, em certos casos, execucao
em tempo real (XIA et al., 2010; VIOLA; JONES, 2004; DALAL; TRIGGS, 2005; LIE-
NHART et al., 2003). Outro fato é que fora da comunidade académica o uso das trés
abordagens é grande (OPENCV, 2014). Isso pode ser constatado com o niimero de
tutoriais e discussoes em féruns que podem ser encontrados na internet. Como serd
apresentado a seguir, a grande maioria dos trabalhos fazem uso das abordagens para
o reconhecimento de feicoes humanas apesar delas serem de uso geral. O que todos
esses trabalhos tém em comum é o reconhecimento de alvos bem definidos e com

baixa deformacao.

A combinacao de HOG e SVM foi primeiramente empregada por Dalal e Triggs
(2005), utilizada para o reconhecimento do perfil humano. Utilizado HOG+SVM
pode se dar como exemplo, Gritti et al. (2008) que fazem um estudo a respeito do
reconhecimento facial; Zhang et al. (2007b) propoem modificagoes para melhorar o
desempenho para uso geral; Oreifej et al. (2010) realizam o reconhecimento do perfil
humano em imagens aéreas de baixa qualidade; e Felzenszwalb et al. (2010) propoem
um sistema que faz o reconhecimento de objetos através da deteccao de partes deste.
Vale ressaltar que todos os trabalhos utilizaram o SVM (BOSER et al., 1992) somente

no modo linear.

Em relacao a Haar-like em cascata, um dos primeiros trabalhos a utilizar essa téc-
nica foi o trabalho Viola e Jones (2001), onde era proposto o reconhecimento facial.
Subsequentemente em Viola e Jones (2004), mostrou-se a robustez dessa abordagem
para objetos em geral. Em sua maioria os trabalhos que empregam Haar-like em cas-
cata sao para aplicagoes que envolvem o reconhecimento de faces em imagens, como
pode-se ver nos trabalhos a seguir. Em Xiao et al. (2004) é proposto um sistema
de trés estdgios onde deseja-se aumentar a robustez e o desempenho na aplicagao

de reconhecimento facial. A fim de reduzir o nimero de falsos positivos, Wilson e
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Fernandez (2006) faz um levantamento estatistico de onde certas feigdes mais apare-
cem antes de classificar a imagem. Em Paliy (2008), propoe-se um sistema com duas
fases para o reconhecimento de faces, onde a primeira faz o emprego do Haar-like
em cascata. No intuito de melhorar o desempenho do reconhecimento facial, Jiang
et al. (2010) propoem algumas modifica¢oes nas feigdes utilizadas. Existem alguns
artigos que trabalham com outros tipos de alvos, como em Chen et al. (2007) onde é
proposto um sistema de dois estagios para o reconhecimento de gestos manuais, onde
Haar-like em cascata é empregada no primeiro estdagio. Utilizando VANTS, pode-se
citar: Breckon et al. (2009) que fazem o reconhecimento de veiculos utilizando ima-
gens do espectro visivel e Gaszczaka et al. (2011) que fazem o reconhecimento de

veiculos e pessoas utilizando imagens do espectro visivel e termal.

Uma outra técnica amplamente utilizada, o LBP com classificadores em cascata, foi
empregado primeiramente no reconhecimento de objetos em Ahonen et al. (2004),
onde foi proposto uma abordagem para o reconhecimento de faces. A maioria dos tra-
balhos que empregam o LBP em cascata, como Ma et al. (2008), Gritti et al. (2008)
e Wang et al. (2011), realizam o reconhecimento de faces. Também propondo o reco-
nhecimento de face, Zhang et al. (2007a) utilizam o LBP na abordagem multi-bloco.
Em Fang e Wang (2008) estende-se a ideia do trabalha anterior e implementa-se o
reconhecimento de género para faces. Existem também trabalhos que fazem o reco-
nhecimento de pedestres, como Xia et al. (2010) que utilizam imagem no espectro
visivel e termal, Ma et al. (2011) que além do reconhecimento faz o rastreamento, e
Corvee e Bremond (2011) que além de detectar pedestres, fazem o reconhecimento
de cabeca e face. Ha trabalhos que visam realizar identificagdo biométrica, como
por exemplo em Wang et al. (2006) que propoem a identificacao da palma da mao.
Fazendo um teste mais amplo, o trabalho Trefny e Matas (2010) faz pequenas mo-
dificagoes no operador LBP e o testa em um conjunto de dados de face, carros e de

reconhecimento de género.

Um fato interessante é que nao foram encontrados trabalhos que fagam a compara-
¢ao entre as trés abordagens para fins gerais ou especificos. Exceto pelos trabalhos
que utilizam imagens de VANTS (GASZCZAKA et al., 2011; BRECKON et al., 2009),
nao foi encontrado nenhum outro trabalho que faca o uso de imagens aéreas ou or-
bitais. Alguns dos trabalhos apresentados fazem certas modificagoes nas abordagens
originais. Na maioria das vezes, essas modificagoes se traduzem em aumento do de-

sempenho, porém esse fato geralmente ocorre somente pra um determinado tipo de
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problema, alvo ou situa¢ao (JIANG et al., 2010; TREFNY; MATAS, 2010; ZHANG et al.,
2007b).

2.2 Arquitetura Descritor-Classificador

A arquitetura descritor-classificador é um conceito abstrato amplamente utilizado
na literatura (FORSYTH; PONCE, 2011; SZELISKI, 2010; SHAPIRO; STOCKMAN, 2001).
Pelo fato de ser um conceito abstrato, pode ser construida com diferentes descritores
e algoritmos de classificacao. Os métodos descritores geralmente sao compostos por
somente um estagio de operacao, enquanto os métodos de classificacao sao compos-
tos por um ou dois estagios. Na arquitetura que se utiliza neste trabalho somente
classificadores supervisionados sao empregados. Esse tipo de classificador possui dois

estagios de operacao: treinamento e classificacao.

Na fase de treinamento, Figura 2.1, apresenta-se dois conjuntos de treinamentos
rotulados: positivo, amostras contendo o alvo desejado, e o negativo, onde as amos-
tras nao contém o alvo em questao. Antes de serem apresentadas ao algoritmo de
treinamento, ou treinador, é necessario extrair os atributos de cada amostra. Essa
etapa é importante pois extrai informacoes relevantes dos pixels da amostra. Nesse
caso, quem ¢ responsavel por extrair e organizar os atributos de modo a ajudarem
no treinamento e na classificacao é o descritor local, apresentado na Secao 1.3. A
funcao do treinador é encontrar um hiperplano, ou hiperplanos, que consiga separar
de maneira satisfatoria as duas classes, positiva e negativa, no espago de atributos.
Essa tarefa é computacionalmente custosa podendo levar de horas até dias a ser
concluida (WEBB, 2002). Tal periodo de tempo ocorre devido a busca por um hi-
perplano, ou hiperplanos, que seja o mais generalista possivel, ou seja, que consiga
classificar de forma satisfatéria amostras que nao foram utilizadas no treinamento.
Ao final desta fase, obtém-se a melhor configuracao para o classificador de acordo

com os parametros, conjunto de treinamento e heuristica utilizados.

Na fase de classificacao, Figura 2.2, apresenta-se uma amostra, nao rotulada, para
andlise. A amostra nada mais é que uma imagem ou um recorte. Em seguida, extrai-
se o descritor e o apresenta para o classificador, que por sua vez, ja esta configurado
com os parametros obtidos na fase de treinamento. O que o classificador retorna é
se a amostra apresentada € positiva ou negativa, ou seja, se contem ou nao o objeto

que se deseja encontrar.
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Figura 2.1 - Fase de treinamento.
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Figura 2.2 - Fase de classificagao.

2.3 Métodos

Como mencionado na Secao 1.3, trés das abordagens mais utilizadas nos tltimos anos
para o reconhecimento de objetos sdo: HOG+SVM (DALAL; TRIGGS, 2005), feigdes
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Haar-like em cascata (VIOLA; JONES, 2001) e LBP em cascata (MA et al., 2008). O
que as trés abordagens possuem em comum ¢é o fato de utilizarem, mantendo suas
devidas particularidades, textura e formato dos objetos para realizarem o processo

de reconhecimento.

Feigdes humanas e marcos em solo (exemplo, campo de futebol, hipédromo, entre
outros) possuem semelhanga no fato de serem objetos que possuem forma bem de-
finida e baixa deformacao. Olhando individuos de uma mesma classe de objetos,
pode-se notar variacgoes intraclasse. Tais variagoes podem ser pequenas alteracoes
no formato, cor ou textura. As abordagens utilizadas neste trabalho possuem certa

invariancia a esse tipo de problema.
2.3.1 HOG+SVM

A associagao de HOG com SVM, funciona da seguinte maneira: o primeiro é um
descritor que utiliza histogramas de orientacao dos vetores gradientes, provendo as-
sim, informacoes sobre textura e bordas; o segundo é um classificador muito popular
na literatura e utiliza os dados do primeiro método para executar o treinamento e
classificagdo (DALAL; TRIGGS, 2005).

2.3.1.1 HOG

O Histograma de Gradientes Orientados (HOG, do inglés Histogram of Oriented
Gradients) foi primeiramente descrito em (DALAL; TRIGGS, 2005) e é uma técnica

que utiliza as orientacoes dos gradientes de uma imagem para obter seus descritores.

A ideia principal deste descritor é que a aparéncia e forma de objetos em uma
imagem podem ser descritos através da distribuicao dos gradientes de intensidade
dos pixels ou pelas dire¢oes das bordas (GRITTT et al., 2008). O processo para gerar
o descritor pode ser dividido em quatro etapas (Figura 2.3): cdlculo do gradiente em
cada pixel, agrupamento dos pixels em células, agrupamento das células em blocos

e obtencao do descritor.

Na primeira etapa, calcula-se o gradiente de cada pixel da imagem em relacao a
sua vizinhanga, como pode-se ver na Figura 2.3(b) e nos exemplos, Figura 2.4(b),
Figura 2.5(b) e Figura 2.6(b). No método original usa-se uma méscara unidimensi-
onal de derivada discreta pontual tanto no eixo vertical como horizontal (Eq. 2.1)
(DALAL; TRIGGS, 2005).
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(b)

o
N
-—

(d)

Figura 2.3 - Etapas da extragdo do descritor HOG: (a) imagem de entrada, (b) cdlculo
dos vetores gradientes, (c) agrupamento dos pixels em células, (d) calculo dos
histogramas das células, (e) agrupamento das células em blocos (sobrepostos)
e (f) obtencao do descritor através da cépia dos histogramas de todos os blocos
para um vetor.

[-1,0,1] e [-1,0,1]" (2.1)

Outros tipos de filtros que também fazem o calculo de gradiente ja foram testados

(GRITTI et al., 2008) nessa etapa mas nao apresentaram um melhor custo-beneficio.

O passo seguinte é responsavel por agrupar os pixels de uma determinada regiao,
criando-se o que se chama de célula, como pode-se ver na Figura 2.3(c) e nos exem-
plos, Figura 2.4(c), Figura 2.5(c) e Figura 2.6(c). Todas as células criadas na imagem
possuem mesmo formato e tamanho. Cria-se um histograma com orientagao do ve-
tor gradiente dos pixels que compoe essa célula, Figura 2.3(d), onde sdo computados
os valores de magnitude de acordo com o angulo do vetor. O histograma possui
uma quantidade finita de divisdes. Por apresentar melhor desempenho (GRITTT et

al., 2008), utiliza~se o histograma com nove divisoes.
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(c)
()
Figura 2.4 - Imagem orbital de alta resolugao de um campo de futebol utilizada como

entrada (a), magnitude do vetor gradiente dos pixels (b) e das células (c), e
histogramas de orientagao das células (d) e dos blocos (e).

Apés a segunda etapa, os blocos sao criados com o uso do agrupamento de células de
uma certa regiao, como pode-se ver na Figura 2.3(e) e nos exemplos, Figura 2.4(e),
Figura 2.5(e) e Figura 2.6(e). Assim como as células, os blocos também sempre pos-
suem o mesmo formato e tamanho em toda a imagem por motivos de padronizagao.
Existem areas dos blocos em que ha uma sobreposicao proposital com o bloco vizi-

nho, Figura 2.3(e), o que torna o método mais eficiente em relagao a uma abordagem
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(a)
(b) (c)
(d) (e)

Figura 2.5 - Imagem orbital de média resolugao de uma pista de pouso utilizada como
entrada (a), magnitude do vetor gradiente dos pixels (b) e das células (c), e
histogramas de orientagao das células (d) e dos blocos (e).

sem essas sobreposi¢oes (DALAL; TRIGGS, 2005).

Na etapa final, cria-se o descritor, Figura 2.3(f), que é uma lista dos histogramas de

todos os blocos.

Em qualquer tipo de imagem existe o problema de variagoes locais de iluminagao,

seja por causa de sombras ou fontes secundarias de iluminagao. Esse tipo de problema
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Figura 2.6 - Imagem orbital de alta resolucao de uma pista de pouso utilizada como en-
trada (a), magnitude do vetor gradiente dos pixels (b) e das células (c), e
histogramas de orientagao das células (d) e dos blocos (e).

pode afetar o desempenho do classificador. A atenuacao desse problema, assim como
o problema de alto contraste entre o primeiro plano e o plano de fundo, acontece pela
normalizagao dos histogramas dentro de um mesmo bloco (DALAL; TRIGGS, 2005).
No método canonico, o método de normalizacao do vetor utilizado é o L2-hys. L2-
hys consiste em aplicar L2-norm e limitar os resultados em um teto, em seguida

calcula-se L2-norm novamente. A L2-norm é descrita pela Eq. 2.2.

19



L2-norm = ——— (2.2)

VIlE + e

onde v é o vetor descritor, ||v]|, a sua k-norma para k = 1,2 e e uma constante
muito pequena. Outros métodos de normalizacao ja foram testados em Gritti et al.

(2008), mas L2-hys apresenta os melhores resultados.

Mudancgas nao-lineares de iluminacao podem ocorrer devido a saturacao causada
pela camera ou devido a mudangas de iluminagao em superficies tridimensionais
vindo de diferentes angulos e com diferentes intensidades (LOWE, 2004). Esses tipos
de mudancas podem afetar diretamente na magnitude relativa de alguns gradientes.
Assim, reduz-se a influéncia de grandes magnitudes de gradientes estipulando um
valor maximo para a magnitude. O valor de teto de 0,2 foi encontrado em Lowe
(2004) depois da execucao de testes com imagens utilizando diferentes iluminagoes

para os mesmos objetos tridimensionais.
2.3.1.2 SVM

Méquina de Vetores de Suporte (SVM, do inglés Support Vector Machine) foi pri-
meiramente descrita em (BOSER et al., 1992) e é um método de aprendizado super-
visionado, que analisa dados e reconhece padroes, usado para classificacao e andlise
de regressao. O SVM é um classificador linear binario, mas existem abordagens que
o tornam capaz de lidar com problemas nao-linearmente separaveis ou mesmo com
mais de duas classes. Por ser um classificador com poder de generalizagao e conseguir
lidar com dados nao-linearmente separaveis, esse método tem sido muito utilizado
na literatura (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2008).

Um conjunto de treinamento pode ser descrito pela equagao abaixo

C = {(xi,y:) xie R yae {1, 1} }_ |, (2.3)

onde x sao vetores contendo d atributos das n amostras e y sao os respectivos

rotulos. Assumindo que essas amostras pertencem somente a duas classes e que sao
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linearmente separaveis ou proximo disso, o objetivo é entao encontrar um hiperplano
que classifique as amostras de treinamento de forma satisfatoria. Esse hiperplano é

descrito através da equacao abaixo

wix +b=0, (2.4)

onde w é o vetor de pesos, b é o bias.

Como pode-se ver na Figura 2.7, tal hiperplano nao é unico. Neste caso, nota-se a
importancia do classificador possuir uma capacidade consideravel de generalizacao,
ou seja, conseguir operar satisfatoriamente com dados nao presentes no conjunto de
treinamento. Para alcancar tal capacidade, o SVM escolhe, durante o treinamento,
o hiperplano que possuir a maior margem. Pode-se ter como exemplo a Figura 2.8,
em que o hy serd o hiperplano escolhido pelo SVM por possuir maior margem em

relacao a hy e hs.

Figura 2.7 - Trés classificadores possiveis para o problema de duas classes linearmente
separaveis. Figura baseada em Theodoridis e Koutroumbas (2008).

Aplicagoes reais dificilmente possuem conjuntos de dados linearmente separaveis,

devido a presenca de ruido, amostras discrepantes ou a prépria natureza do problema
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Figura 2.8 - Dois hiperplanos e suas margens em um problema de duas classes linearmente
separaveis. Figura baseada em Theodoridis e Koutroumbas (2008).

abordado (LORENA; CARVALHO, 2003). Uma das abordagens que o SVM utiliza
para lidar com classes que possuem fronteiras de separagao préximas ao linear é a
chamada Margem Suave (CORTES; VAPNIK, 1995), onde permite-se a presenca de
algumas amostras entre as margens e a ocorréncia de alguns erros de classificagao,
mas ¢é atribuida uma certa penalidade a cada amostra que se encaixa em um desses
dois casos. Assim, o algoritmo de treinamento escolhe o hiperplano que apresenta
melhor harmonia de duas caracteristicas: baixa penalizagao, ou seja, separagao das
classes de forma mais limpa possivel, e alta generalizagao, ou seja, a maior distancia

entre as margens (HASTIE et al., 2001). O treinamento é descrito pela equacao abaixo.

min max {% |wl|® + C’Zfi — Zai [y (K (w,x;) —b) — 1+ &] — Zﬁigi} ;
i=1 i—1 i—1

w,&,b o,
(2.5)

com «;,3; > 0 e onde w é o vetor de pesos, C' e £ sao parametros da Margem
Suave, onde o primeiro é o coeficiente de penalidade e o segundo é o quanto uma
determinada amostra violou as margens, « e [ sao multiplicadores de Lagrange, y;

é o rétulo associado a amostra x;, K() é a funcao kernel e b é o bias.
Na fase de treinamento, Eq. 2.5, tem-se como objetivo encontrar um hiperplano que
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melhor separe as classes de um determinado problema. Um hiperplano, Eq. 2.4, é
definido pelos parametros w e b. Portanto, estes parametros sao imprescindiveis para
o funcionamento do classificador, em que a equacao que o representa esta descrita

abaixo

g(x) = sinal(K(w'x) +b), (2.6)

onde sinal() é a funcao que retorna se o valor é positivo ou negativo, K() é a
funcao kernel, w é o vetor de pesos, X a amostra a ser analisada e b o bias. O
que o classificador faz é verificar a posicao da amostra nao rotulada em relacao ao

hiperplano, assim é possivel rotuld-la como sendo da classe positiva ou negativa.

Para situacoes onde s6 a margem suave nao consegue separar de forma satisfatéria
as classes, devido provavelmente a natureza do problema, utilizam-se as funcgoes
kernel nao-lineares. O uso desse tipo de funcao ¢ motivado pelo teorema de Cover
(COVER, 1965), onde afirma-se que é possivel tornar um problema de separagao nao-
linear, Fig. 2.9(a), em linear através do aumento da dimensionalidade do espago de
atributos, Fig. 2.9(b). Assim, as fungoes kernel nao-lineares sao responséveis por
realizar o mapeamento do espaco de atributos atual para um espago de atributos

com mais dimensoes. Portanto, além do linear,

K(Xi, Xj) = XiTXj (27)

pode-se encontrar na literatura kernels do tipo RBF(Radial Basis Function) gaus-

siano,

K (xi,%;) = el 4 5 ¢ (2.8)

sigmoidal,
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K(xi,%;j) = tanh(yx;” x; + 1) (2.9)

entre outros. Onde ~ e r sdo parametros do kernel (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS,
2008; SHAWE-TAYLOR; CRISTIANINT, 2004).

p
/ L]

=

L] 1/ I..l - .
] / = L L

Figura 2.9 - (a) Problema nao-linearmente separdvel com uma fronteira de decisao nao-
linear, fd;, possivel, e (b) representagao da adigdo de mais uma dimensao ao
problema e a possibilidade de utilizar uma fronteira de decisao linear, fds,
para separar o problema. Figura baseada em Theodoridis e Koutroumbas
(2008).

A precisao da classificacao de um dado SVM ¢é diretamente influenciado pelos para-
metros utilizados na fase de treinamento. Os parametros que devem ser ajustados
sao: parametros especificos do kernel, Equacao 2.8 e Equagao 2.9, e o coeficiente de
penalizacao da Margem Suave. Por isso existem abordagens que visam encontrar, de
forma aproximada, os melhores parametros para um determinado problema. Uma
das abordagens mais utilizadas (CHANG; LIN, 2011) é a utilizacao de uma lista pré-
estabelecida de parametros, método conhecido como grid search, junto com a vali-
dagao cruzada (KOHAVT et al., 1995). Essa abordagem consiste em dividir o conjunto
de treinamento em subconjuntos e treinar cada subconjunto com uma combinagao
diferente dos parametros da lista. Assim, utiliza-se para o treinamento do conjunto

de treinamento total os parametros do conjunto que obtiver a melhor precisao na
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classificagao. Quando se trabalha com um conjunto de treinamento desbalanceado,
é possivel replicar amostras do conjunto que possui uma menor populagao para que
os subconjuntos, ao se utilizar validacao cruzada, possuam a mesma quantidade de

individuos dos subconjuntos da outra classe.
2.3.2 Feicoes Haar-like e LBP em cascata

A associacao de Feigoes Haar-like e LBP com o conceito de Classificadores em Cas-
cata funciona da seguinte maneira: os dois primeiros sao descritores de textura e
forma, e o segundo é um conceito que dispoe classificadores de modo sequencial a
fim de obter um classificador com baixa taxa de erro e com baixo custo computaci-

onal.
2.3.2.1 Feicoes Haar-like

Feicoes Haar-like sao atributos extraidos de imagens e possuem esse nome devido a
similaridade com wavelets Haar (HAAR, 1910; VIOLA; JONES, 2004). Em (PAPAGEOR-
GIOU et al., 1998) foi proposta a utilizagao desse tipo de feigao para o reconhecimento
de objetos em imagens digitais (VIOLA; JONES, 2001).

Cada feicao, vista na Figura 2.10, é um filtro em que se deve subtrair as regioes po-
sitivas (brancas) das negativas (pretas) para se obter um valor que é posteriormente
utilizado na categorizacao das sub-regides de uma determinada imagem. Em uma
imagem pode-se encontrar entre dezenas e centenas de milhares de feicoes Haar-like.
Cada uma das feicoes encontradas pode ser considerada um classificador fraco, ou
seja, onde a taxa de acerto de classificacao é geralmente um pouco melhor do que
uma escolha aleatéria (FORSYTH; PONCE, 2011), pois sozinho nao se espera que se
consiga classificar uma imagem de forma satisfatoria. O modelo matematico que rege

esses classificadores pode ser visto na equacao abaixo.

hi(z) = L, sepifi(z) < pb; (2.10)

0, caso contrario

onde f é a feigao (Figura 2.10), p a polaridade, que indica a dire¢ao da inequagao,
e 6 o limiar de classificagdo (VIOLA; JONES, 2001).

Alguns exemplos da aplicacao das feicoes Haar-like podem ser vistos na Figura 2.11.
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Figura 2.10 - Fei¢oes Haar-like, onde (a) sao feigdes de borda, (b) feigoes de linha e (c)
feicoes de ponto. Figura baseada em Lienhart et al. (2003)

Figura 2.11 - Exemplo de aplicacao de algumas feigoes Haar-like, onde (a) é um recorte
de uma imagem contendo um campo de futebol, (b) aplicagao de feicao de
borda e (c) aplicagao de fei¢ao de linha.

2.3.2.2 LBP

Textura é definida como funcao de variacao espacial na intensidade dos pixels de
uma imagem, sendo utilizada em uma grande variedade de aplicagoes (CHEN, 2009).
O operador Padrao Bindrio Local (LBP, do inglés, Local Binary Pattern), foi intro-
duzido primeiramente em (OJALA et al., 1994) através da adaptacao da proposta de
(WANG; HE, 1990) e tem mostrado ser um poderoso descritor de texturas. A ideia por

tras desse operador é que feicoes comuns, como bordas, linhas, ponto entre outros,
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podem ser representadas através de um valor de uma determinada escala numérica.
Portanto, utilizando um conjunto de valores extraidos a priori é possivel fazer o

reconhecimento de um determinado objeto em uma imagem.

Na Figura 2.12, ilustra-se o processo de extragao do operador LBP.

64 117 [154

76 142

87 [145 132

384

Figura 2.12 - Operador LBP: (a) é o fragmento da imagem a ser processado; (b) mostra
o nivel de cinza de cada pixel; (c) subtrai-se o valor do pixel central dos
pixels da periferia; (d) atribui-se 0 para resultados abaixo de zero e 1 para
resultados iguais ou maiores a zero; (e) mostra-se os valores que cada pixel

representa; e na fase final soma-se os valores de (e) que valem 1 em (d).

O LBP original rotula os pixels com o uso da limiarizacao da vizinhanca 3x3 em
relacao ao valor do pixel central, mas existem trabalhos mais recentes que testam ou-
tros tipos de vizinhangas (OJALA et al., 2002; TREFNY; MATAS, 2010). O “bit” obtido
para cada pixel vizinho é utilizado através de uma ordem pré-definida para compor
um valor final, que utilizando 8 pixels vizinhos tem seu valor entre 0 e 255, como ¢é

ilustrado abaixo:
7

LBP(zp,y,) = Y _s(in —,)2", (2.11)

n=0

onde (xp,y,) ¢ um pixel da imagem que se deseja avaliar, n representa os pixels
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de cinza do pixel vizinho e do pixel central respectivamente,

’

y tn € 1p OS INIVEIS

vizinhos

s

Cao:

e s(z) pode ser descrito pela equa

(2.12)

Figura 2.14 e Figura 2.15 ilustram a aplicacao do LBP.
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A Figura 2.13
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)

a

(

entrada e (b) imagem resultante apds a aplicagao do operador LBP.

Figura 2.14 - (a) Imagem de média resolugao contendo uma pista de pouso utilizada como

28



Figura 2.15 - (a) Imagem de alta resolugao contendo uma pista de pouso utilizada como
entrada e (b) imagem resultante apds a aplicagdo do operador LBP.

O descritor LBP é portanto, um histograma com valores obtidos pelo operador LBP
apds os pixels de uma determinada regiao serem processados (GRITTI et al., 2008).
Devido a arquitetura interna, esse método possui invariancia a mudanca local e

global da iluminag¢ao na imagem.

Uma extensao do LBP é o que se chama de LBP de miltiplos blocos (ZHANG et al.,
2007a), ou simplesmente MB-LBP (do inglés, Multi-Block Local Binary Pattern).
Ao invés de se utilizar pixels, o MB-LBP aplica o operador LBP a blocos de pixels.
Todos os blocos devem ter o mesmo tamanho e devem respeitar a fomacao 3x3,
como mostrado na Fig. 2.12. O que o operador LBP utiliza para seu céalculo é o
valor médio de cinza do bloco. Assim como a versao original do LBP, os padroes
binarios obtidos pelo MB-LBP permitem detectar diversas estruturas em imagens
em diferentes escalas e localizacao, como: bordas, linhas, pontos, cantos e superficies
homogéneas. Porém a vantagem do MB-LBP é permitir que o classificador seja mais
rapido e preciso (ZHANG et al., 2007a).

2.3.2.3 Classificadores em Cascata

Classificadores em Cascata é uma abordagem que combina classificadores em sequén-
cia, onde cada classificador é um né binario de decisao, como mostrado na Fig. 2.16
em que V é o caminho que uma determinada amostra percorre se ela passar pelo
teste de um dos classificadores fracos e F é o caminho que ela percorre se for rejei-

tada. O emprego de classificadores mais complexos em tarefas de reconhecimento de
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objetos, normalmente resulta em um processamento mais lento da imagem (ZHANG;
MA, 2012). Assim, a estrutura dos Classificadores em Cascata foi projetada visando
obter um classificador com alta velocidade de processamento e com baixas taxas de

erro.

Atributos

Classificador Forte

el et e e |

Classi or Fraco 1 Classifi Fraco 2 Classi Fraco3 | « « .« | Classificador Fraco N I POS|t|Va

Rejeitada

Figura 2.16 - Classificadores em cascata. Onde V representa que um conjunto de atributos
passou pelo teste de um determinado né classificador e F representa a rejeicao
de um conjunto de atributos.

Essa abordagem se aproveita do fato que em uma imagem real, nao sintética, existem
normalmente muito mais regioes negativas do que positivas, ou seja, o objeto sé
aparece em determinadas regioes da imagem. Esse classificador possui teoricamente
uma alta velocidade de deteccao, pois se for retirado aleatoriamente um recorte,
com tamanho préximo ao do objeto, da imagem, a probabilidade que essa se¢ao da
imagem passe por todos os nés do classificador é baixa, onde provavelmente serd
rejeitada nos nds iniciais (ZHANG; MA, 2012). Essa velocidade de detecgao se da

portanto, pela suposta raridade dos objetos alvos em uma imagem.

Em um classificador, quanto mais feigoes forem utilizadas, maiores sao as possibili-
dades de se obter altas taxas de deteccao e baixas taxas de falsos positivos, porém
um numero maior de feicoes implica em um maior tempo de processamento. Como o
método de Classificadores em Cascata tem por objetivo ter um bom desempenho de
classificacao com um baixo custo computacional, deve-se entao realizar uma otimi-
zagao em que se leva em consideracao o numero de estagios da cascata, o nimero de
feigoes e o limiar utilizados em cada estdgio, visando minimizar o nimero total de
feicoes utilizadas no classificador para um dado conjunto de treinamento. Encontrar
a combinacao 6tima é uma tarefa ardua (VIOLA; JONES, 2004).

A fase de treinamento de uma Cascata se d& como mostrado na Fig. 2.17, onde
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obtem-se o classificador H dispondo os classificadores h;, ..., hy de forma sequencial.
A cada iteracao, o algoritmo cria um né que atenda os objetivos de treinamento
frmeta € Umeta, € que utilize o minimo de feigoes possiveis. A construgao de cada né se
da normalmente com o uso de algoritmos de boosting, sendo AdaBoost um dos mais
utilizados (VIOLA; JONES, 2004; MA et al., 2008; LIENHART et al., 2003).

Dado:
P conjunto de amostras positivas
N conjunto de amostras negativas
V conjunto de validagao.
Meta de aprendizado:
fmeta € a taxa de falsos positivos
Umeta ¢ @ taxa de verdadeiros positivos

Parai=1até N :
faca
Enquanto f; > fieta ¢
faca
(a) Treine n6 h; com P e N utilizando n feigoes
Enquanto v; < vpetq ¢
faca
(b) Reduza os limiares utilizados classificador h;.
(c) Classifique V com h; para obter f; e v;.
fim
(d) Incremente o nimero de fei¢oes n
fim
(e) Classifique N com H e retire os exemplos corretamente classificados.
fim

Figura 2.17 - Algoritmo de treinamento de uma Cascata de Classificadores.

Boosting ¢ uma abordagem geral que visa melhorar o desempenho de um dado clas-
sificador impreciso através da combinacao de varias instancias deste seguindo deter-
minadas regras (FREUND et al., 1999). O conceito por tras desse método, remonta
a questao apresentada por Valiant e Kearns (VALIANT, 1984; KEARNS; VALIANT,
1994) onde se questionava se um algoritmo de aprendizagem fraco, ou seja, onde a
taxa de acerto de classificacao é geralmente um pouco melhor do que uma escolha
aleatoria, poderia ser melhorado se empregado em grupo de modo a se tornar um
algoritmo forte (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2008).

31



AdaBoost, abreviacao em inglés para Adaptative Boosting, foi proposto em (FREUND;
SCHAPIRE, 1996) e é um dos algoritmos de boosting mais conhecidos e estudados,
onde tem aplicacao geral em reconhecimento de padroes. Este método se baseia por-
tanto, na utilizacao de classificadores fracos para sua construcao que sao, por sua vez,
criados iterativamente utilizando uma ponderacao diferente para cada amostra do
conjunto de treinamento. Os pesos, que a cada iteracao sao atualizados, tém a fun-
¢ao de enfatizar as amostras incorretamente classificadas, como visto na Figura 2.18.
O classificador final obtido comporta-se como uma média ponderada dos classifica-
dores fracos projetados. Utilizando-se um niimero suficiente de iteracoes, é possivel
chegar a uma baixa taxa de erro do classificador final medido sobre o conjunto de
treinamento (SCHAPIRE et al., 1998; THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2008).

O algoritmo, mostrado na Figura 2.19, tem como entrada um conjunto de treina-
mento (z1,Y1), -, (Tm, Ym) onde z; corresponde a um ponto no espago de atributos
X e y; é o rétulo correspondente da amostra. O AdaBoost treina um tipo classi-
ficador fraco repetidamente para a série de ciclos t = 1,...,T, mas a configuragao
obtida para cada classificador tende a ser diferente. Uma das principais ideias desse
algoritmo é possuir um peso para cada amostra. O peso do exemplo de treinamento
i no ciclo t é simbolizado por Dy(7). Inicialmente, todos os pesos sao iguais, mas
a cada ciclo, os pesos dos exemplos mal classificados sao incrementados forcando o

classificador fraco “focar” nesses exemplos do conjunto de treinamento.
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Figura 2.18 - Treinamento de boosting com trés classificadores: (a) espago de atributos
com os pesos iniciais, onde o tamanho do circulo representa seu peso, (b)
introdugao do classificador fraco c1, (c) ajuste dos pesos para as amostras
mal classificadas, (d) introdugao do classificador fraco cg, (e) ajuste dos pesos

para as amostras mal classificadas, (f) introdugao do classificador fraco cs,
(g) classificador final. Figura baseada em Szeliski (2010)
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Dado: (z1,41), ..., (Tm,ym) onde z; € X, y; € Y ={-1,+1}
o
Parat=1,..1T:

faca

Inicialize D,

(a) Treine o classificador fraco usando a distribuigao Dy.
(b) Obtenha a hipdtese hy : X — {—1,+1} com o erro €, = Pri~p¢[h(zi) # yil.
(c) Calcule: oy = %in (17“).

€t

Di(i) e, se hy(x;) =y

Z: ~
e, se hy(wi) # i

onde Z; é o fator de normalizacao

(d) Atualize: Dyyq(i) =

fim

T
Hipétese final: H(x) = sign <Eatht(x)>
=1

Figura 2.19 - Algoritmo de treinamento do AdaBoost (FREUND et al., 1999)

A tarefa do classificador fraco é encontrar a hipétese hy : X — {—1,+1} mais
apropriada para o conjunto de pesos D;. A precisao da hipdtese do classificador

fraco pode ser medida através de seu erro:

€ = PTiNDt[ht(fEi) 4 yi] = Z Dt(i)7 (2-13)

i:he(21)#Yi

que é medido de acordo D; com o qual o classificador fraco 7 foi treinado. Se o classi-
ficador fraco utilizado nao permitir o uso de pesos D; nas amostras de treinamento,
utiliza-se uma segunda abordagem que consiste na amostragem, de acordo com D,
de um subconjunto a partir do conjunto de treinamento e esses exemplos amostrados

sao usados para treinar o classificador fraco do préoximo estagio.

Uma vez que a hipdtese h; é obtida, o AdaBoost calcula o parametro a; que é o peso
associado a cada classificador fraco hy (FREUND et al., 1999). A etapa seguinte, como
mostrada na Figura 2.19, é responsavel por atualizar o conjunto de pesos D;y;. O
efeito dessa regra é aumentar o peso dos exemplos mal classificados por h; e diminuir
o peso dos exemplos corretamente classificados. Consequentemente, os pesos tendem
a se concentrar nos exemplos que sao normalmente classificados de forma incorreta.

A hipétese final H é o voto ponderado da maioria das T hipéteses fracas onde oy é
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o peso associado a h;. (FREUND et al., 1999)

Além da versao original do Adaboost, conhecido como Discrete AdaBoost, pois
retorna um rétulo discreto bindrio (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2008), existem
variantes que implementam algumas mudancas no algoritmo visando melhorias no
desempenho final. Algumas das variantes mais conhecidas na literatura sdo o Real
AdaBoost (SCHAPIRE; SINGER, 1999), onde o rétulo é um nimero real, e o Gentle
AdaBoost (FRIEDMAN et al., 2000), onde o classificador final é normalmente mais

estavel em relacao as outras variantes.

O Adaboost nao foi projetado especificamente para atingir altas taxa de deteccao
com altas taxas de falsos positivos, ele simplesmente tenta minimizar os erros (VIOLA;
JONES, 2004). Assim, para permitir que o AdaBoost se comporte dessa maneira e
possa ser utilizado no treinamento de uma Cascata, modifica-se os limiares de seus
classificadores fracos. Portanto, limiares altos tendem a produzir classificadores com
baixa taxa de deteccao e de falsos positivos, assim como limiares baixos tendem
a produzir classificadores com alta taxa de deteccao e de falsos positivos (VIOLA;
JONES, 2004).

2.4 Janela Deslizante

Em qualquer abordagem de reconhecimento automatico existe o problema em que
o objeto pode aparecer em diversas regioes da imagem e com variagoes de escala.
Janela deslizante é um procedimento utilizado para auxiliar abordagens de deteccao,
reconhecimento ou identificacao de objetos com aparéncia bem definida e de baixa
deformagao visual, e tem o intuito de mitigar o problema de localizagao e escala
de objetos alvos (FORSYTH; PONCE, 2011). O procedimento constitui na construgao
de um conjunto de dados com imagens rotuladas de tamanho fixo, n X m, que
sao utilizadas no treinamento do classificador. As amostras ditas positivas, contém
instancias de tamanho consideravel do objeto a ser encontrado e amostras negativas
hé a auséncia deste objeto. Na fase de classificacao, varre-se a imagem com uma
janela de tamanho n x m e espera-se que o classificador rotule corretamente, em

positivas ou negativas, as janelas sucessivamente apresentadas a ele.

Existem dois fatores que se devem levar em consideracao quando se utiliza janelas
deslizantes. O primeiro é que nem todas as instancias de um objeto terao o mesmo

tamanho na imagem. Portanto, é necessario realizar um busca também em escala.
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Umas das abordagens normalmente empregadas para solucionar esse problema é
obter uma Piramide Gaussiana (WITKIN, 1984) da imagem e realizar as buscas com
uma janela de tamanho n xm em cada uma das camadas da piramide. Uma Piramide
Gaussiana de Imagem é uma colecao de sucessivas representagoes, onde o nome vem
da analogia visual, pois cada camada € obtida através da sub-amostragem da camada
anterior apds esta ter sido suavizada com um kernel gaussiano simétrico. A utilizacao
de uma janela n X m em uma imagem onde seu tamanho foi redimensionado por
um fator s é preferivel do que realizar a busca na imagem original com uma janela
(sn) x (sm). A diferenca estd na resolucao; na facilidade do treinamento, pois as
amostras de treinamento estao na mesma escala; no custo computacional, pois o
nimero de atributos nao aumenta no decorrer do processo de classificacao; e no fato
de sistemas de classificacao geralmente serem configurados a receber uma janela
de tamanho fixo para andlise (FORSYTH; PONCE, 2011). O segundo fator, é que as
janelas vizinhas, seja na mesma escala ou em outras, possuem uma certa sobreposicao
e cada uma pode conter se nao o todo, uma fragao substancial do objeto. Assim,
hé a possibilidade que cada janela seja rotulada como positiva pelo classificador,
o que significa que um mesmo objeto serda contado diversas vezes. Normalmente
a estratégia utilizada para mitigar esse problema é a supressao nao-maxima, onde
janelas com um maximo local da resposta do classificador suprimem janelas positivas

proximas.

A busca de objetos utilizando a abordagem de janela deslizante é um conceito gené-
rico e se comporta muito bem na pratica, mas a distancia do objeto para a borda da
imagem utilizada no conjunto de treinamento é uma variavel que deve ser ajustada

pois influencia o desempenho final do classificador (FORSYTH; PONCE, 2011).
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3 METODOLOGIA
3.1 Abordagens de Treinamento e Classificagao

As trés abordagens empregadas neste trabalho: HOG+SVM (Se¢ao 2.3.1), LBP em
cascata (Segao 2.3.2) e Haar-like em cascata (Secao 2.3.2), utilizam a mesma arquite-
tura (Segao 2.2). Como apresentadas a seguir, as fases de treinamento e classificagao

sao semelhantes.

No treinamento da abordagem HOG4SVM, Figura 3.1, extrai-se o descritor das
amostras positivas e negativas do conjunto de treinamento e apresenta-se ao treina-
dor SVM. O treinador entao, encontra o hiperplano que melhor separa essas amostras
no espago de atributo. O melhor hiperplano é aquele que consegue melhor equilibrio
entre a maximizacao da margem e a minimizagao da penalidade total. A margem
¢ a distancia entre o hiperplano e as amostras localizadas nas fronteiras das classes
e a penalizacao acontece quando uma amostra viola a margem do hiperplano. Tal
penalidade é proporcional a distancia da amostra em relacao a margem. Ao fim do

processo de treinamento obtém-se a configuracao do melhor hiperplano encontrado.

Amostras Amostras
Positivas Negativas
I |
——————— F—————————

: Y VY i

I
E HOG :
| |
: Y :
! Treinador :
! SVM :
I
(T I J

Y
Configuracao

Classificador

Figura 3.1 - Fase de treinamento da abordagem HOG+SVM.

Na fase de classificacao, Figura 3.2, novamente extrai-se o descritor da amostra e
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apresenta ao SVM. O SVM, ja com a configuracao obtida durante a fase de treina-
mento, calcula a distancia entre a amostra e o hiperplano. Assim, as amostras que
estdao na face positiva do hiperplano sao rotuladas como positivas e consequente-
mente, as amostras que estao na face negativa sao rotuladas como negativas. Cada
amostra ¢ extraida da imagem utilizando o conceito de janela deslizante (Segao 2.4),
onde uma janela de tamanho fixo varre a imagem. Devido busca também ser rea-
lizada em escala, ha a necessidade se usar outro conceito, a supressao nao-maxima
(Secao 2.4), onde amostras com respostas positivas com valores mais altos suprimem

as amostras ao redor da mesma ou de outras escalas.

Amostra

Y
)
<
=<

Configuracao

Figura 3.2 - Fase de classificagao da abordagem HOG+SVM.

No treinamento da abordagem Haar-like e LBP em cascasta, Figura 3.3, extrai-
se os descritores das amostras positivas e negativas do conjunto de treinamento e
as apresenta ao treinador. Cria-se entao, né a no, a cascata de classificadores. O
treinador deve respeitar a meta de falsos positivos e verdadeiros positivos, e utilizar
o minimo de feigoes possiveis em cada nd. Como resultado da fase de treinamento,

obtém-se a configuragao do classificador.

Na classificacao, Figura 3.4, extrai-se os descritores das amostras e apresenta-se

ao classificador, onde este foi previamente configurado com os parametros obtidos
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Figura 3.3 - Fase de treinamento das abordagens Haar-like e LBP em cascata.

no treinamento. A cada nivel da cascata procura-se por determinadas feicbes na
amostra. Se esse determinado conjunto de feicoes é encontrado, passa-se para o
proximo no, se nao, descarta-se a possibilidade de ser uma amostra positiva e ela
é como rotulada como negativa. Caso a amostra consiga passar por todos os nos,
ela é rotulada como positiva. Assim como a abordagem HOG+SVM, os conceitos
de janela deslizante e supressao nao-méaxima sao empregados na classificacao. Uma
diferenca dessa abordagem em relagao a HOG+SVM ¢é o fato de nao se utilizar todos

os atributos fornecidos pelo descritor e sim s os mais cruciais.
3.2 Conjunto de Treinamento

Um conjunto de treinamento é composto por amostras que descrevem no espago
de atributos as classes envolvidas no problema abordado. Sua funcao é apresentar
ao classificador a aparéncia espacial da classe positiva e negativa, em um problema
de separacao de duas classes, ou da classe A, B, C etc., em um problema de sepa-
racao de multiplas classes. O classificador por sua vez tem o papel de encontrar,
de modo satisfatorio, uma forma de separar as determinadas classes representadas
pelas amostras. O conjunto de treinamento é portanto, um ponto chave no desem-
penho final do classificador. Geralmente, quanto mais representativos sao os dados

presentes no processo de treinamento, melhor é o classificador obtido. No entanto,
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Figura 3.4 - Fase de classificacao das abordagens Haar-like ¢ LBP em cascata.

treinar classificadores com um grande conjunto de dados pode ser uma tarefa dificil,
pois em certos casos a obtencao de dados suficientes pode ser algo muito trabalhoso.
Normalmente, somente uma pequena quantidade de exemplos sao realmente impor-
tantes para se determinar o comportamento de um classificador, isto porque esse
casos afetam a posicao da fronteira de decisao de forma consideravel. Os exemplos
realmente importantes tendem assim, a serem casos raros que sao bem dificeis de
discriminar(FORSYTH; PONCE, 2011). E necessario portanto, um conjunto de dados

representativos para se garantir que estes casos estejam presentes.

Neste trabalho, deseja-se reconhecer objetos com formato bem definido e com pouca
deformagao em imagens orbitais e aéreas. Exemplo de tais objetos sao: pessoas,
carros, pistas de pouso, campos de futebol, hipédromos, entre outros. Montar um
conjunto de treinamento de imagens por si s6 ja é algo trabalhoso, assim muitos
trabalhos utilizam conjuntos de treinamento j& prontos, como SUN Database (MIT,
2013; XIAO et al., 2010; LIU et al., 2011), datasets do grupo de visdo computacional
da CALTECH (CALTECH, 2013; PERONA et al., 2004; FEL-FEI et al., 2006; GRIFFIN et
al., 2007), conjuntos de treinamento do LEAR (LEAR, 2013; DALAL; TRIGGS, 2005;
MARSZATEK; SCHMID, 2007; WEILJER et al., 2007), entre outros. Porém as bases de
dados citadas, nao possuem nenhum tipo de conjunto de dados de imagens aéreas

ou orbitais. Elas possuem somente conjuntos de dados de imagens em solo, exemplo
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desses objetos sao: cadeiras, bicicletas, carros, motos, entre outros.

As abordagens apresentadas na Segao 2.3 requerem entre milhares e dezenas de mi-
lhares de amostras para o treinamento, onde o tipo de alvo é um dos fatores que
define o nimero de amostras necessarias. Apds pesquisas na literatura, nao foi encon-
trado nenhum conjunto de dados de imagens aéreas ou orbitais ja pronto contendo
os tipos de objetos que se deseja encontrar. Assim, foi necesséario criar os conjuntos
de treinamento. As imagens utilizadas foram obtidas através do aplicativo Google
Maps (GOOGLE, 2013) e do catélogo online da Divisao de Geracao de Imagens do
INPE (INPE, 2013).

Os objetos escolhidos para testar as abordagens listadas anteriormente foram: cam-
pos de futebol e pistas de pouso de asfalto ou concreto. Campo de futebol foi esco-
lhido por ser um alvo que pode ser encontrado facilmente e em grande quantidade
em imagens orbitais e aéreas de alta resolucao espacial devido a popularidade do
esporte pelo mundo. O segundo tipo de alvo, pistas de pouso de asfalto ou concreto,
nao sao tao comuns quanto o primeiro, mas normalmente ha no minimo uma pista
deste tipo em cidades médias e grandes ao redor do mundo. Pode-se também utilizar
imagens de média resolugao espacial, onde esse tipo de alvo é bem visivel devido ao

seu tamanho.

Os alvos escolhidos para serem utilizados neste trabalho podem aparecer em di-
versas orientacoes nas imagens, onde sao sempre consideradas na visada nadir. As
abordagens que foram utilizadas nao apresentam invariancia a grandes mudancas
de rotagao, por isso os alvos que compoem o conjunto de treinamento tiveram suas
amostras rotacionadas previamente. Cada amostra inicial foi entao rotacionada 40
vezes, onde em cada iteracao rotacionava-se 9°. Tais valores foram encontrados de
forma empirica. Assim, o conjunto de treinamento de campos de futebol em ima-
gens de alta resolucao, Figura 3.5, é composto por 3419 amostras positivas e 4000
amostras negativas. O conjunto de treinamento de pistas de pouso em imagens de
média resolugao, Figura 3.6, ¢ composto por 1200 amostras positivas e 1500 amos-
tras negativas. EE o conjunto de treinamento de pistas de pouso em imagens de alta
resolucao, Figura 3.7, é composto por 2021 amostras positivas e 2500 amostras ne-
gativas. O nimero de amostras geralmente reflete a frequéncia de ocorréncia de um
determinado alvo em um conjunto de imagens, ou seja, quanto maior a ocorréncia

de um determinado objeto, maior pode ser seu conjunto de treinamento.
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Durante o processo de treinamento, todas as abordagens redimensionam as amostras
positivas para o tamanho do descritor, enquanto as amostras negativas sao obtidas
através da extracao de sucessivas janelas de imagens contendo somente regioes ne-

gativas.

Figura 3.5 - Amostras do conjunto de treinamento positivo de alta resolu¢ao contendo
campos de futebol (GOOGLE, 2013).

Figura 3.6 - Amostras do conjunto de treinamento positivo de média resolucao contendo
pistas de pouso de concreto e asfalto (INPE, 2013). As imagens foram tratadas

a fim de permitir uma melhor visualizacao.
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Figura 3.7 - Amostras do conjunto de treinamento positivo de alta resolucdo contendo
pistas de pouso de concreto e asfalto (GOOGLE, 2013).

3.3 Bibliotecas e ferramentas

Para implementar os testes visando verificar a aplicabilidade dos métodos
HOG+SVM, Haar-like em cascata e LBP em cascata na area de sensoriamento re-
moto, foi necesséario utilizar bibliotecas para utilizar, criar e modificar ferramentas.

As bibliotecas e ferramentas utilizadas serao descritas a seguir.
3.3.1 Bibliotecas

Foram utilizadas trés bibliotecas para desenvolver esse trabalho de dissertacgao:
OpenCV (OPENCV, 2014), OpenMP (OPENMP, 2014) e Qt (QT, 2014). A primeira
teve papel essencial, enquanto as outras duas um papel complementar. Na Secao

3.3.2 é possivel entender o porqué disso.
3.3.1.1 OpenCV

OpenCV (Visao Computacional de Cédigo Aberto, do inglés Open Source Compu-
ter Vision) é uma biblioteca de visdo computacional criada inicialmente em 2000
pela Intel (Intel Research) a fim de permitir avangos em aplicagdes que utilizavam
CPU. Hoje em dia ela é mantida por uma fundagao sem fins lucrativos e é uma
das bibliotecas de visao computacional mais utilizadas no mundo, com uma comuni-
dade com mais de 47 mil usuarios e com mais de 7 milhoes de pacotes de instalacao
baixados desde sua criacao (dados obtidos em janeiro de 2014 (OPENCV, 2014)).

Além de muito utilizada na pesquisa académica, ela tem seu uso bem difundido na
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industria, em que os principais exemplos sao: Google, Yahoo, Microsoft, Intel, IBM,
Sony, Honda, Toyota, entre outros. Exemplos de seu uso sao: criagao de mosaico,
deteccao de intrusao em videos de vigilancia, monitoramento de equipamento de
mineragao, navegacao autonoma, auxilio visual para bragos robdticos, arte visual
interativa, monitoramento de entulho em estradas, inspe¢ao de rétulos em produtos,
reconhecimento facial, entre outros (OPENCV, 2014). O OpenCV possui interfaces
para C/C++, Python e Java e pode ser utilizada em Windows, Linux, Mac OS, iOS
e Android.

3.3.1.2 OpenMP

OpenMP (Multi-Processamento Aberto, do inglés Open Multi-Processing) é utili-
zada na programagcao multi-processo em memoria compartilhada em C/C++ e For-
tran e funciona na maioria das arquiteturas de processadores e sistemas operacio-
nais. O que faz o OpenMP atraente é que ele utiliza um modelo escalavel e portavel,
permitindo assim, oferecer ao programador uma interface simples e flexivel para o
desenvolvimento de aplicagoes paralelas para plataformas que vao de computadores

pessoais até super computadores (OPENMP, 2014).
3.3.1.3 Qt

Qt é um arcabouco para aplicagoes multiplataformas que permite a criacao de in-
terfaces graficas. Para se utilizar o Qt a aplicacao deve utilizar a linguagem C++
e utilizar plataformas como o Windows, Linux, OS X, Android, iOS, entre outros
(QT, 2014).

3.3.2 Ferramentas

Ao longo do periodo em que essa dissertagao foi realizada, ferramentas foram desen-
volvidas e aperfeigoadas e outras simplesmente utilizadas sem a necessidade de qual-
quer modificagao. Todas as ferramentas utilizadas foram desenvolvidas em C/C+-+

e utilizadas em Linux.
3.3.2.1 Extrator de Amostras Semi-Automatico

A construcao de conjuntos de treinamento de maneira manual é algo extremamente
trabalhoso quando se precisa do nimero de amostras na ordem de milhares a dezenas

de milhares de unidades. No intuito de agilizar esse processo, foi desenvolvido uma
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ferramenta utilizando OpenCV e Qt. Essa ferramenta consiste de um aplicativo
com interface visual que permite acelerar o processo de obtencao de amostras de
forma semi-automatica, uma vez que é necessario que o usuario sinalize onde é o
centro de rotacao e os limites da amostra para que assim, o programa rotacione a
imagem no grau estipulado e recorte a amostra. A sequéncia de rotacionar e recortar
é realizada ininterruptamente de acordo com o niimero de vezes pedido pelo usuario.
As amostras obtidas sao parecidas as que foram mostradas nas Figuras 3.5, 3.6 e
3.7. O uso dessa ferramenta permite realizar o processo de construgao de conjunto
de treinamento de 40 a 60 vezes mais rapido em relacao ao processo manual em um

programa de manipulagao de imagens.
3.3.2.2 Treinador e Classificador para Haar-like e LBP em Cascata

O treinador utilizado tanto para o Haar-like quanto para o LBP em cascata foi o
treinador disponivel na biblioteca OpenCV, nao foi realizada nenhuma modificacao.
Vale ressaltar que o OpenCV utiliza o MB-LBP, uma extensao do LBP, apresentado
na Secao 2.3.2.2.

Foi implementado um cédigo que permite fazer a classificacao em lote, ou seja, recebe
de entrada um arquivo texto contendo as imagens a serem processadas e retorna as
imagens classificadas e dados relevantes do processo de classificacao. Porém o cédigo

destinado a classificadores em cascata contido no OpenCV nao foi modificado.
3.3.2.3 Treinador e Classificador para HOG+SVM

Apesar dos trabalhos encontrados com HOG+SVM sé utilizarem a versao linear do
SVM, optou-se por também empregar kernels nao-lineares no intuito de testar o de-
sempenho do classificador com essa configuragao para o problema de reconhecimento

de objetos.

O treinador e classificador HOG+SVM que existe no OpenCV sé realiza o trei-
namento e classificacao com kernel linear. Portanto, para poder fazer o teste com
kernels nao-lineares foi necessario criar um novo treinador. No treinador, utilizou-se
a abordagem de grid search para conseguir se chegar o mais perto possivel de um
conjunto ideal de parametros. Assim como na versao do LBP e Haar-like em cascata,
esse classificador pode executar a classificacao em lote e disponibiliza ao final esta-
tistica do processo. Para o classificador foi necessario modificar o cédigo ja existente

a fim de permitir a utilizagao de kernels nao-lineares. Devido a essa abordagem ter
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um tempo de processamento um pouco elevado, foram paralelizados, com OpenMP,
os lagos de repeticoes onde as iteragoes nao dependiam das iteragoes anteriores e

podiam assim, ser quebradas em threads.
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4 RESULTADOS

As abordagens LBP em cascata, Haar-like em cascata e HOG+SVM sao de uso
geral, apesar de terem seu uso mais difundido para problemas envolvendo feicoes
humanas. A fim de testar a aplicabilidade dessas abordagens no campo do senso-
riamento remoto, utilizou-se trés estudos de caso: pista de pouso em imagens de
média resolucao, pista de pouso em imagens de alta resolucao e campos de futebol
em imagens de alta resolucao. Os trés alvos possuem forma bem definida e de baixa
deformagao. Tais objetos foram escolhidos devido a facilidade de serem encontrados
em imagens de satélite em relagao a outros tipos de alvos. Essa facilidade impacta

diretamente no tamanho e na qualidade do conjunto de treinamento.

Para permitir a comparacao entre as abordagens, seja ela no mesmo estudo de caso
ou entre os estudos de casos, utilizou-se duas métricas para medir o desempenho
da classificacao e duas métricas para medir a velocidade de processamento. Ha a
possibilidade de comparar com outros trabalhos, desde que sejam utilizadas as mes-
mas métricas ou que estes fornecam dados suficientes para que as métricas sejam

calculadas.

Para medir o desempenho da classificacao das abordagens, utilizou-se as métricas:
Taxa de Acerto (TA) e Precisao (FAWCETT, 2006).

VP
.~ VP
Precisao = \/vP——}—FP - 100 (42)

onde Verdadeiros Positivos (VP) sdo objetos corretamente reconhecidos, Falso Posi-
tivos (FP) sao regides da imagem que foram classificados erroneamente como sendo

o objeto, e Falso Negativo (FIN) que sao objetos nao detectados.

Para medir a velocidade no processamento do conjunto de imagens de avaliagao,
foram utilizadas duas métricas: Tempo Médio por Imagem (TMI) e Tempo Médio
por Pixel (TMpx).
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TMI — Tempo Total

Nimero de Imagens

T Total
TMpx — empo lota

Numero Total de Pixels

4.1 Pista de Pouso em Imagens de Média Resolugao

Para o teste de reconhecimento de pistas de pouso de concreto ou asfalto em imagens
orbitais de média resolugao espacial, foram utilizadas imagens da banda pancroma-
tica do LANDSAT-7 (INPE, 2013). Esse tipo de alvo foi utilizado como estudo de
caso, pois sao comuns em bases aéreas e em cidades médias e grandes. Devido ao

seu tamanho, podem ser reconhecidas em imagens de média resolucao.

No conjunto de treinamento foram utilizados 1200 amostras positivas e 1500 amos-
tras negativas. Esses ntimeros foram alcancados, pois é necessario ter um conjunto
com amostras representativas, porém havia a limitagao da quantidade de imagens

disponiveis.

No teste de classificacao foram utilizadas 30 imagens, onde elas nao possuiam ne-
nhuma regiao dentre o conjunto de treinamento positivo ou negativo e possuiam um

tamanho médio de 1497 x 1497 pixels. Cada imagem teste possuia um aeroporto.

Foram testadas diversas configuracoes das abordagens. Nas abordagens em que se
utilizou o conceito de classificadores em cascata, variou-se, na fase de treinamento,
os numeros de estagios da cascata mas manteve-se os parametros de taxa minima

de acerto (99,5%) e taxa maxima de falsos positivos (50%).

Os resultados obtidos com Haar-like em cascata podem ser vistos na Tabela 4.1 e a
representacao grafica dos resultados na Figura 4.1. Pode-se notar que a taxa de acerto
e precisao ficaram em torno de 27% para todos os classificadores. Ocorreu variacao
nos tempos de processamento, que em média era menor para os classificadores com

mais estagios.
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Tabela 4.1 - Reconhecimento de pista de pouso em imagens de média resolugao utilizando

Haar-like em cascata.

Tamanho | Niveis | VP | TA | FP | FN | Precisao TMI TMpx
20 8 | 2™% | 22 | 22 27% 77597 ms | 346,28-107* ms
25 8 [27% | 22 | 22 27% 63374 ms | 282,81-10~* ms
32px 30 8 | 27% | 22 | 22 27% 55329 ms | 246,91-10~* ms
35 8 | 2™% | 22 | 22 27% 36761 ms | 164,05-107* ms
40 8 [27% | 22 | 22 27% 33639 ms | 150,11-10~* ms
20 7 123% | 23 | 23 23% 191578 ms | 854,92-10~* ms
25 8 | 2™% | 22 | 22 27% 506858 ms | 2261,9-10~* ms
50px 30 8 [27% | 22 | 22 27% 355871 ms | 1588,1-10~* ms
35 8 | 2™% | 22 | 22 27% 361155 ms | 1611,7-10~% ms
40 8 | 27T% | 22 | 22 27% 311019 ms | 1387,9-10~% ms
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Figura 4.1 - Representacao grafica dos resultados da abordagem Haar-like em cascata
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Os resultados obtidos com LBP em cascata podem ser vistos na Tabela 4.2 e a
representacao grafica dos resultados na Figura 4.2. Pode-se notar que a taxa de
acerto e precisao também ficaram em torno de 27% para todos os classificadores,
exceto pelo classificador de janela de deteccao de 32 pixels e com 20 niveis, que teve
uma taxa de acerto de 100% e precisao de 2,1%. Uma explicagao para tal fato é o

que o classificador tenha se generalizado muito.

Tabela 4.2 - Reconhecimento de pista de pouso em imagens de média resolucao utilizando

LBP em cascata.

Tamanho | Niveis | VP | TA | FP | FN | Precisao TMI TMpx

20 30 | 100% | 1357 | O 21% 35,74 ms | 0,159-10~* ms
25 7 23% 23 23 23% 47502 ms | 211,98-10* ms

32px 30 8 27% 22 22 27% 29877 ms | 133,32-107* ms
35 8 27% 22 22 27% 24639 ms | 109,95-10~* ms
40 8 27% 22 22 27% 15709 ms 70,1-10~* ms
20 8 27% 22 22 27% 220230 ms | 982,78-10~* ms
25 8 27% 22 22 27% 156728 ms | 699,41-10~* ms

50px 30 8 27% 22 22 27% 134298 ms | 599,31-10~* ms
35 8 27% 22 22 27% 54905 ms | 245,02-107* ms
40 8 27% 22 22 27% 41133 ms | 183,56-10~% ms
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Figura 4.2 - Representacao grafica dos resultados da abordagem LBP em cascata
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Na fase de classificacao da abordagem HOG4+SVM utilizou-se os parametros de
kernel encontradas no processo de treinamento. A Tabela 4.3 mostra as configura-

coes utilizadas nesse estudo de caso, a Tabela 4.4 mostra os resultados obtidos e a

Figura 4.3 ilustra graficamente os resultados.

Na Tabela 4.3 sao mostrados todos os parametros obtidos na fase de treinamento,
que variam de kernel para kernel. Foram obtidos ao todo, nove classificadores, ou
seja, cada janela (32, 64 e 128 pixels) foi treinada com os trés tipos de kernels utili-
zados nesse trabalho, Linear, RBF e Sigmoidal. A maneira que as funcoes kernel sao
calculadas foi mostrado na Secao 2.3.1.2. A tabela também traz outras informacoes,
como o numero de atributos que aquele tamanho da janela de detecgao gera, assim

como o nimero de vetores de suporte encontrados no treinamento.

O desempenho dos classificadores HOG4+SVM ficou muito abaixo das abordagens
que utilizam classificadores em cascata. Em relacao ao tempo de processamento,

pode-se notar que o kernel linear, em média, é o mais rapido, seguido pelo RBF.
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Tabela 4.3 - Caracteristicas do HOG4SVM para esse estudo de caso.

Janela | Dimensoes | Kernel ¥ r C | Vetores de Suporte
Linear - - 0,1 1
32 px 324 RBF 0,50625 - | 125 4957
Sigmoidal 1-107° 0,1 0,1 2400
Linear - - 0,5 1594
64 px 1764 RBF 3,375:1072 | - | 62,5 2336
Sigmoidal 1-107° 0,1] 0,1 2400
Linear - - 0,1 1014
128 px 8100 RBF 2,25:107% | - | 62,5 1124
Sigmoidal | 3,375-1072 | 0,1 | 62,5 2400

Tabela 4.4 - Reconhecimento de pista de pouso em imagens de média resolugao utilizando

HOG~+SVM.
Janela | Kernel | VP TA FP | FN | Precisao TMI TMpx
Linear 30 100% | 481 | 0O 5,87% 218815,4 ms 976,5-10~% ms
32 px RBF 29 | 96,67% | 665 4,18% 292011,3 ms | 1303,1-10~* ms
Sigmoidal | 30 100% | 696 | 0 4,13% 302685,4 ms | 1350,7-107% ms
Linear 3 10% 37 | 37 7,5% 440637,4 ms | 1966,4-10~% ms
64 px RBF 2 6,67% | 64 | 28 3,03% 794476,2 ms | 3545,4-107% ms
Sigmoidal | 4 | 13,33% | 34 | 26 10,53% | 1016158,4 ms | 4534,7-10~% ms
Linear 4 | 13,33% | 118 | 26 3,28% 333833,3 ms | 1489,7-107% ms
128 px RBF 5 |16,67% | 207 | 25 2,36% 1528649,5 ms | 6821,7-10~% ms
Sigmoidal | 5 | 16,13% | 142 | 26 3,4% 2576707,4 ms | 11498,7-10~* ms
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Figura 4.3 - Representacao grafica dos resultados da abordagem HOG+SVM

Na Figura 4.4 sao mostrados exemplos de verdadeiros positivos e falsos positivos

obtidos nesse estudo de caso. Nao foi possivel notar nenhum tipo de padrao na

ocorréncia dos falsos positivos.
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Figura 4.4 - Exemplo de imagens usadas na classificagdo, onde (a) (b) sdo verdadeiros
positivos e (c), (d) e (e) sao falsos positivos. As imagens foram tratadas e

recortadas a fim de permitir uma melhor visualizacao.
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No intuito de permitir uma melhor anélise em relagao ao desempenho das abordagens
para o estudo de caso de reconhecimento de pistas de pouso em imagens de média
resolugao, criou-se um grafico, Figura 4.5, com os classificadores de cada abordagem

que apresentaram melhor equilibrio entre taxa de acerto e a precisao.
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Figura 4.5 - Classificadores com melhor equilibrio entre taxa de acerto e a precisao.

E possivel visualizar no gréafico apresentado na Figura 4.5 que o desempenho de
todas abordagens foi relativamente ruim, pois a precisao e a taxa de acerto ficaram
abaixo de 30%. Com a andlise dos resultados de cada abordagem, Tabela 4.1, 4.2 e
4.4, encontram-se classificadores com taxa de acerto acima de 90%, mas no entanto,
a precisao é baixa, abaixo de 6%. Nestes casos acerta-se o alvo, porém encontra-
se um numero muito elevado de falsos positivos. Pode se notar também que em
média os métodos que utilizam classificadores em cascata sao mais rapidos do que

HOG+SVM e obtém melhores resultados.

Uma possivel explicagao para o baixo desempenho de modo geral, é que talvez as

imagens de média resolu¢ao da banda pancromética nao tenham a quantidade de
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detalhes suficiente.

O artigo publicado com resultados preliminares desse estudo de caso, foi em Cruz et
al. (2013c). Nesse trabalho é feito um estudo do emprego do Haar-like em cascata

para imagens orbitais de média e alta resolucgao.
4.2 Pista de Pouso em Imagens de Alta Resolugao

Para o teste de reconhecimento de pistas de pouso de concreto ou asfalto em imagens
orbitais de alta resolucao espacial, foram utilizadas imagens do aplicativo Google
Maps (GOOGLE, 2013). Esse tipo de objeto pode ser encontrado com facilidade em
imagens de satélite, pois normalmente esta presente em bases aéreas e em cidades

de grande e médio porte ao redor do mundo.

No conjunto de treinamento foram utilizados 2021 amostras positivas e 2500 amos-
tras negativas. Tal tamanho foi obtido na tentativa de formar um conjunto com
dados que representassem o melhor possivel a classe de objetos em questao. No teste
de classificacao foram utilizadas 50 imagens, onde elas nao possuiam nenhuma regiao
dentre o conjunto positivo ou negativo e possuiam uma tamanho médio de 858 por

858 pixels. Cada imagem teste possuia somente um aeroporto.

Foram testadas diversas configuracoes das abordagens. Assim como no estudo de
caso anterior, variou-se, nas abordagens de classificadores em cascata, os nimeros
de estagios da cascata mas manteve-se os parametros de taxa minima de acerto

(99,5%) e taxa méxima de falsos positivos (50%) durante o treinamento.

Os resultados obtidos com Haar-like em cascata podem ser vistos na Tabela 4.5 e a
representacao grafica dos resultados na Figura 4.6. A taxa de acerto ficou por volta
de 80% enquanto a precisao ficou na faixa de 50% a 80%. Em relagao a velocidade

de processamento pode-se notar que janelas de deteccao menores sao mais rapidas.
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Tabela 4.5 - Reconhecimento de pista de pouso em imagens de alta resolucao utilizando

Haar-like em cascata.

Tamanho | Niveis | VP | TA | FP | FN | Precisao TMI TMpx
20 40 | 80% | 47 | 9 46% 302,5ms | 4,11-10~* ms
25 40 | 80% | 36 9 52,6% 354,1 ms | 4,81-10~* ms
32px 30 40 [ 80% | 37 | 9 51,9% 276,87 ms | 3,76:107* ms
35 41 | 82% | 39 8 51,3% 265,31 ms | 3,61-107* ms
40 43 | 86% | 60 7 43% 178,81 ms | 2,43-10~* ms
20 39 | 8% | 13 | 11 75% 2788,8 ms | 37,90-10~% ms
25 40 | 80% | 10 | 10 80% 3536 ms | 48,10-10~* ms
50px 30 39 | 8% | 12 | 11 76,5% 3580,1 ms | 48,66-10~* ms
35 39 | 8% | 11 | 11 78% 2660,6 ms | 36,16-107* ms
40 40 | 80% | 11 | 10 78,4% 2477,5 ms | 33,67-107* ms
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Figura 4.6 - Representacao grafica dos resultados da abordagem Haar-like em cascata
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Os resultados obtidos com LBP em cascata podem ser vistos na Tabela 4.6. Na

maioria dos casos a taxa de acerto e de precisdo ficaram por volta de 80%. Na

representacao grafica dos resultados, Figura 4.7, pode-se ver claramente o que, as

vezes, acontece com classificadores em cascata: quanto mais estagios a cascata tem,

mais rapida ela é; e quanto menor a janela de detecgao, mais rapido o classificador

fica.

Tabela 4.6 - Reconhecimento de pista de pouso em imagens de alta resolucao utilizando

LBP em cascata.

Tamanho | Niveis | VP | TA | FP | FN | Precisao TMI TMpx

20 39 | 78% | 11 | 11 78% 367,66 ms | 5-107* ms
25 39 | 8% | 11 | 11 78% 209,65 ms | 2,85-10~* ms

32px 30 39 | 78% | 11 | 11 78% 124,57 ms | 1,69-10~* ms
35 40 | 80% | 11 | 10 78,4% 81,75 ms | 1,11-10~* ms
40 38 | 6% | 24 | 12 61,3% 57,15 ms | 0,78-107* ms
20 39 | 78% | 11 | 11 78% 3002 ms | 40,8-10% ms
25 39 | 78% | 11 | 11 78% 19457 ms | 26,4-107* ms

50px 30 40 | 80% | 10 | 10 80% 11244 ms | 15,3-10~* ms
35 40 | 80% | 10 | 10 80% 649,24 ms | 8,82-10~* ms
40 40 | 80% | 10 | 10 80% 393,55 ms | 5,35-107% ms
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Figura 4.7 - Representacao grafica dos resultados da abordagem LBP em cascata

Na fase de classificacao da abordagem HOG4+SVM utilizou-se os parametros de
kernel encontradas no processo de treinamento. A Tabela 4.7 mostra as configura-

¢oes utilizadas nesse estudo de caso, a Tabela 4.8 mostra os resultados obtidos e a

Figura 4.8 ilustra graficamente os resultados.

Na Tabela 4.7 sao mostrados todos os parametros obtidos na fase de treinamento,
que variam de kernel para kernel. Assim como no estudo de caso anterior, foram
obtidos ao todo, nove classificadores, ou seja, cada janela (32, 64 e 128 pixels) foi
treinada com os trés tipos de kernels utilizados nesse trabalho, Linear, RBF e Sig-
moidal. A tabela também informa o nimero de atributos que aquele tamanho da

janela de detecgao gera, assim como o nimero de vetores de suporte encontrados no

treinamento.
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Tabela 4.7 - Caracteristicas do HOG4SVM para esse estudo de caso.

Janela | Dimensoes | Kernel ¥ r C | Vetores de Suporte
Linear - - 0,1 1
32 px 324 RBF 0,50625 - 1625 5880
Sigmoidal | 110~ | 0,1 | 0,1 4042
Linear - - 0,5 3072
64 px 1764 RBF 3,375:1072 | - | 12,5 3315
Sigmoidal | 110~ | 0,1 | 0,1 4042
Linear - - 0,1 1823
128 px 8100 RBF 3,375:1072 | - | 2,5 3356
Sigmoidal 1-107° | 0,1 0,1 3752

Analisando a Tabela 4.8, pode-se destacar que os classificadores com janela de detec-
¢ao de 32 pixels tiveram precisao abaixo de 5%. Estes classificadores se generalizaram
mais que o esperado. Uma possivel explicacao para esse fato, é que esse tamanho de
janela talvez nao consiga fornecer a quantidade suficiente de feicoes para que se possa

realizar o processo de reconhecimento de forma adequada utilizando a abordagem
HOG+SVM.

Pode-se também notar que quanto maior a janela de deteccao, maior é o tempo de
processamento. Isso se deve principalmente a necessidade de se realizar mais calculos
quando se tem uma quantidade maior de atributos. Outro ponto a se destacar, é
o fato que os classificadores que utilizaram kernel linear, foram mais rapidos, isso
analisando os classificadores com o mesmo tamanho de janela de deteccao. O segundo

mais rapido foram aqueles que utilizaram a fungao kernel Sigmoidal.
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Tabela 4.8 - Reconhecimento de pista de pouso em imagens de alta resolucao utilizando

HOG+SVM.
Janela | Kernel | VP | TA | FP | FN | Precisao TMI TMpx
Linear 47 | 94% | 961 4,66% 20124,7 ms 273,5-10~% ms
32 px RBF 45 | 90% | 992 4,34% 62182,6 ms 845,1-10~% ms
Sigmoidal | 46 | 92% | 923 4,75% 48644,9 ms 661,1-10~% ms
Linear 23 | 46% | 27 | 27 46% 46024,1 ms 625,5-10% ms
64 px RBF 12 | 24% | 41 38 22,64% 254805,2 ms 3463-10~* ms
Sigmoidal | 23 | 46% | 27 | 27 46% 226746 ms 3081,6-10~* ms
Linear 27 | 54% | 26 23 50,94% 58312,8 ms 792,5-10~% ms
128 px RBF 24 | 48% | 95 26 20,17% 1142245,2 ms | 15523,6-10* ms
Sigmoidal | 23 | 46% | 27 | 27 46% 803039,5 ms | 10913,7-10% ms
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Figura 4.8 - Representacao grafica dos resultados da abordagem HOG+SVM

A Figura 4.9 mostra exemplos de falsos positivos e de verdadeiros positivos. Assim
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como o estudo de caso anterior, nao foi possivel identificar nenhum tipo de padrao

na ocorréncia dos falsos positivos.

Figura 4.9 - Exemplo de imagens usadas na classificagao, onde (a), (b) e (c) sdo verdadeiros

positivos e (d) e (e) sao falsos positivos.

A fim de permitir uma melhor visualizagao dos resultados desse estudos de caso,
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foi criado um grafico, Figura 4.10, com os classificadores que apresentaram melhor

equilibrio entre taxa de acerto e precisao.
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Os resultados desse estudo de caso foram satisfatorios, devido principalmente as
abordagens com classificadores em cascata, onde os melhores classificadores obtive-
ram por volta de 80% de taxa de acerto e precisao, e tiveram tempo de processa-
mento relativamente baixo, o melhor caso da Figura 4.10 processa uma imagem de
1000x1000 pixels em 535 ms.

Apesar de utilizar janelas de detecgdo maiores que nas outras abordagens,
HOG+SVM teve desempenho pior, mas razodvel, taxa de acerto de 54% e pre-
cisao por volta de 51% para seu melhor classificador. Outro ponto é o tempo de
processamento, que em geral foi muito acima do que obtido nas outras abordagens.
Na Tabela 4.8, pode-se encontrar classificadores com taxa de acerto de 90% ou mais,
no entanto a precisao é muito baixa, menor que 5%, o que resulta em uma alta taxa

de falsos positivos.
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Com resultados preliminares desse estudo de caso, foi possivel fazer algumas publi-
cacoes. Em Cruz et al. (2013b), emprega-se LBP em cascata em imagens orbitais.
Ja com Haar-like em cascata, foram publicados os trabalhos Cruz et al. (2013d) e
Cruz et al. (2013c). O primeiro faz o estudo da aplicagao da abordagem somente em
imagens de alta resolucao, enquanto o segundo faz uma comparacao entre o uso de

imagens de alta e média resolucao para o reconhecimento do alvo.
4.3 Campo de Futebol em Imagens Alta Resolucao

Para o teste de reconhecimento de campos de futebol em imagens orbitais de alta
resolugao espacial, foram utilizadas imagens do aplicativo Google Maps (GOOGLE,
2013). Esse tipo de alvo pode ser encontrado facilmente e em grande quantidade em
imagens orbitais de alta resolucao espacial devido a popularidade do esporte pelo

mundo.

A fim de criar um conjunto de treinamento com representatividade dos individuos
desse tipo classe, foram utilizadas 3419 amostras positivas e 4000 amostras negati-
vas. No teste de classificacao foram utilizadas 69 imagens, onde elas nao possuiam
nenhuma regiao dentre o conjunto positivo ou negativo. Cada imagem teste possuia
no minimo um campo de futebol e no total sao 113 campos. O tamanho médio dessas

imagens era de 856 por 856 pixels.

As abordagens foram testadas com diferentes configuracoes. Naquelas em que o con-
ceito de classificadores em cascata é utilizado, variou-se, no estagio de treinamento,
os numeros de estagios da cascata mas manteve-se os parametros de taxa minima

de acerto (99,5%) e taxa maxima de falsos positivos (50%).

Os resultados obtidos com Haar-like em cascata podem ser vistos na Tabela 4.9 e a
representacao grafica dos resultados na Figura 4.11. Inicialmente o treinamento foi
feito com 15, 20, 25, 30 e 35 estagios na cascata. Observou-se entao que o classificador
com 15 estagios apresentava uma taxa de acerto maior que o de 20 estagios, porém
apresentava uma precisao bem menor. Desejando encontrar um classificador com
melhor balanceamento entre taxa de acerto e precisao, treinou-se classificadores com
16, 17, 18 e 19 estagios. Exceto por um ou outro classificador, a precisao aumentou
quando se aumentou o nimero de estagios. O inverso aconteceu com a taxa de acerto,
que diminuiu quando se aumentou o numero de estagios. Uma possivel explicacao

para isso, € que nesse caso, quanto mais estagios a cascata possuia, mas especializada
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ela ficou.

Tabela 4.9 - Reconhecimento de campo de futebol em imagens de alta resolugao utilizando

feicoes Haar-like em cascata.

Tamanho | Niveis | VP TA FP | FN | Precisao TMI TMpx
15 89 | 78,76% | 261 | 24 25,43% | 20,05 ms | 27,37-10~* ms
16 79 169,91% | 138 | 34 36,41% | 19,74 ms | 26,95-10~% ms
17 74 | 6549% | 94 | 39 44.,05% 19 ms | 25,94-107* ms
18 67 | 59,29% | 79 | 49 45,89% | 20,77 ms | 28,35:-10~% ms
32px 19 52 | 46,02% | 29 | 61 64,20% | 20,46 ms | 27,94-10~* ms
20 49 | 43,36% | 24 | 64 67,12% | 19,39 ms | 26,47-10~% ms
25 33 | 29,20% 80 89,19% | 20,82 ms | 28,42-10~* ms
30 20 | 17,70% 93 100% 20,70 ms | 28,26-10~* ms
35 18 | 15,93% 95 100% 20,47 ms | 27,94-10~* ms
15 93 | 82,30% | 190 | 20 32,86% | 26,70 ms | 36,45-10~* ms
16 77 | 68,14% | 60 | 36 56,20% | 25,01 ms | 34,14-10~* ms
17 80 | 70,80% | 68 | 33 54,05% | 25,80 ms | 35,23-10~* ms
50px 18 69 | 61,06% | 36 | 44 65,71% | 24,31 ms | 33,19-10~* ms
19 69 | 61,06% | 46 | 44 60% 30,98 ms | 42,29-10~% ms
20 63 | 55,75% | 32 | 52 66,32% | 29,04 ms | 39,64-10~% ms
25 36 | 31,86% | 1 7 97,30% | 26,88 ms | 36,70-10~* ms
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Figura 4.11 - Representagao gréafica dos resultados da abordagem Haar-like em cascata

Os resultados obtidos com LBP em cascata podem ser vistos na Tabela 4.10 e a re-
presentacao grafica dos resultados na Figura 4.12. Assim como no caso do Haar-like,
treinou-se classificadores com 20, 25, 30, 35 e 40 estagios na cascata. Nos classifica-

dores de 30, 35 e 40 estagios o desempenho foi ruim, com taxa de acerto menor que

5%. Investigou-se entao, classificadores com cascatas entre 20 e 25, ja que esse clas-

sificadores possufam os melhores desempenhos dentre os demais. No geral, todo os

classificadores obtidos tiveram precisao abaixo de 30% e somente trés classificadores
tiveram taxa de acerto acima de 50%. Uma possivel explicacao para tal comporta-
mento, é a especializacao extrema para os classificadores com 30, 35 e 40 estagios e

por outro lado os classificadores de 20 estagios ficaram muito generalistas.

66



Tabela 4.10 - Reconhecimento de campo de futebol em imagens de alta resolugao utili-

zando LBP em cascata.

Tamanho | Niveis | VP TA FP | FN | Precisao TMI TMpx
20 106 | 93,81% | 1031 | 7 9,32% 27,53 ms | 37,5810~ ms
21 63 | 55,75% | 204 | 52 23,60% | 24,11 ms | 32,92-10~* ms
22 47 | 41,59% | 140 | 66 25,13% | 24,26 ms | 33,11-10~* ms
23 38 |33,63% | 97 75 28,15% | 23,89 ms | 32,61-10~* ms
32px 24 34 | 30,09% | 128 | 79 20,99% | 25,92 ms | 35,39-10~* ms
25 25 | 22,12% | 67 88 27.17% | 27,44 ms | 37,47-10~* ms
30 0,88% 112 | 11,11% | 27,08 ms | 36,97-10~% ms
35 0% 113 0% 26,63 ms | 36,36-10~* ms
40 0% 113 0% 26,41 ms | 36,05-10~% ms
20 96 | 84,96% | 476 | 17 16,78% | 49,69 ms | 67,83-10~* ms
21 44 | 38,94% | 103 | 69 29,93% | 40,72 ms | 55,59-10~* ms
22 32 |28,32% | 50 81 39,02% | 40,54 ms | 55,34-10~* ms
23 31 | 2743% | 64 82 32,63% | 42,85 ms | 58,50-10~* ms
50px 24 18 | 15,93% | 41 95 30,51% | 41,72 ms | 56,95-10~* ms
25 12 | 10,62% | 27 | 101 | 30,77% | 48,25 ms | 65,86-107* ms
30 2,65% 110 50% 47,01 ms | 64,17-10~* ms
35 2,65% 110 50% 48,22 ms | 65,82-107* ms
40 0% 113 0% 49,28 ms | 67,27-10~* ms
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Figura 4.12 - Representagao grafica dos resultados da abordagem LBP em cascata

A Tabela 4.11 mostra os parametros utilizados na fase de classificacao da abordagem
HOG+SVM. Assim como nos estudos de caso anteriores, foram obtidos ao todo,
nove classificadores, ou seja, cada janela (32, 64 e 128 pixels) foi treinada com os
trés tipos de kernels utilizados nesse trabalho, Linear, RBF e Sigmoidal. A tabela
também informa o nimero de atributos que aquele tamanho da janela de deteccao

gera, assim como o numero de vetores de suporte encontrados no treinamento.
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Tabela 4.11 - Caracteristicas do HOG+SVM para esse estudo de caso.

Janela | Dimensoes | Kernel ¥ r C | Vetores de Suporte
Linear - - 2,5 1
32 px 324 RBF 0,50625 - | 12,5 2275
Sigmoidal | 110~ | 0,1 | 0,1 2156
Linear - - 0,1 1
64 px 1764 RBF 3,375:1072 | - | 12,5 1036
Sigmoidal 1-107° 0,1] 0,1 6838
Linear - - 0,1 1
128 px 8100 RBF 2251073 | - | 12,5 831
Sigmoidal 1-107° | 0,1 0,1 6838

A Tabela 4.12 mostra os resultados obtidos e a Figura 4.13 ilustra graficamente os
resultados obtidos. Assim como no estudo de caso de pista de pouso em imagens de
alta resolucao, os classificadores com janela de deteccao de 32 pixels apresentaram
precisao baixa, abaixo de 8%. Devido talvez ao nimero insuficiente de fei¢oes encon-
trados em uma janela de 32 por 32 pixels, os classificadores tenham se generalizado

mais que o desejado.

Em relacao ao tempo de processamento, pode-se notar que quanto maior a janela
de deteccao maior é o tempo de processamento. Isso se deve principalmente a neces-
sidade de se realizar mais calculos por causa do nimero maior de atributos. Outro
ponto a se destacar é que olhando dentre os classificadores com a mesma janela de
deteccao, aqueles que utilizaram kernel linear, foram mais rapidos, seguidos pelo
RBF.
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Tabela 4.12 - Reconhecimento de campo de futebol em imagens de alta resolugao utili-

zando HOG+SVM.

Janela | Kernel | VP TA FP | FN | Precisao TMI TMpx

Linear 103 | 91,15% | 1188 | 10 7,98% 25073,2 ms 342,3-10~* ms

32 px RBF 100 | 88,50% | 1203 | 13 7,67% 43374,5 ms 592,1-10~% ms

Sigmoidal | 101 | 89,38% | 1233 | 12 7,57% 70384,5 ms 960,8-10% ms

Linear 25 | 22,12% | 44 88 36,23% 56886,4 ms 776,6:10~% ms

64 px RBF 23 |20,35% | 46 90 33,33% 120654,8 ms | 1647,1-10~* ms

Sigmoidal | 34 |30,36% | 42 | 79 | 44,74% | 328079,6 ms | 4478,7-10~% ms

Linear 33 | 28,95% | 38 80 46,48% 111023,4 ms | 1515,7-10~* ms

128 px RBF 36 | 32,14% | 37 7 49,32% 402882,5 ms | 5499,8-107% ms

Sigmoidal | 44 | 38,94% | 30 69 59,46% | 1722938,9 ms | 23520,2-10~* ms
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Figura 4.13 - Representagao gréafica dos resultados da abordagem HOG+SVM
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Figura 4.14 - Exemplo de imagens usadas na classificacéo, onde (a),(b) e (c) sao verdadei-

ros positivos e (d) e (e) sao falsos positivos.

Com intengao de levar a uma melhor anélise em relagao ao desempenho das abor-
dagens para o estudo de caso de reconhecimento de campos de futebol em imagens
de alta resolucao, criou-se um grafico, Figura 4.15, com os classificadores de cada

abordagem que apresentaram melhor equilibrio entre taxa de acerto e precisao.
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Nesse estudo de caso, os melhores classificadores foram da abordagem Haar-like em
cascata, onde obtiveram aproximadamente 71% e 61% de taxa de acerto e respec-
tivamente, 54% e 66% de precisao. Eles tiveram tempo médio de processamento
razoavel, em que uma imagem de 1000x1000 pixels levaria em torno de 3,4 segundos

para ser processada.

Novamente, HOG+SVM utiliza janelas de deteccao maiores que nas outras abor-
dagens e ainda assim, nao obteve os melhores resultados. O alto tempo médio de
processamento também é algo que se repete em relacao aos estudos de caso anterio-
res. Na Tabela 4.8, nota-se que existem classificadores com taxa de acerto acima de
88%, porém a precisdo é muito baixa, abaixo de 8%, o que se traduz em uma alta

taxa de falsos positivos.

Foram realizadas publicagoes com resultados preliminares desse estudo de caso. O
artigo Cruz et al. (2012a) fez um estudo da utilizacdo de Haar-like em cascata.
Em Cruz et al. (2012b), utilizou-se a abordagem HOG+SVM em imagens aéreas e

orbitais. A comparagao desse dois métodos em imagens orbitais foi publicado em
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Cruz et al. (2013a).

73






5 CONCLUSAO

Este trabalho de dissertagao teve como propodsito abordar metodologias para o re-
conhecimento automatico de objetos em imagens orbitais compostas por bandas do
espectro visivel. Ao longo desse estudo, mostrou-se a necessidade das abordagens
de reconhecimento automatico terem uma certa invariancia a fatores que dificultam
o processo de reconhecimento, como por exemplo, variacao intraclasse, variacao de
pose, de escala etc. Apods realizar pesquisas na literatura e mesmo em féruns de
discussao nao cientificos, chegou-se as abordagens: LBP em cascata, Haar-like em
cascata e HOG+SVM. A fim de testar a aplicabilidade dessas abordagens em proble-
mas de sensoriamento remoto, foram feitos trés estudos de caso: pista de pouso em
imagens de média resolucao, pista de pouso em imagens de alta resolucao e campos

de futebol em imagens de alta resolucao.

Como ja mencionado, as abordagens tém sido utilizadas amplamente no reconhe-
cimento de feicoes humanas, apesar de terem sido concebidas como abordagens de
uso geral. De fato elas sao, porém isso nao é garantia que elas funcionem satis-
fatoriamente com qualquer tipo de objeto e sensor. Prova disso sao os resultados
ruins (taxa de acerto abaixo de 30% no casos em que a precisdo ficou maior que
10%) para imagens da banda pancromética de média resolugao, resultados razodveis
para o reconhecimento de campos de futebol em imagens de alta resolucao e resul-
tados satisfatérios para o reconhecimento de pista de pouso, também, em imagens
de alta resolucao. A maior disponibilidade de imagens de alta resolucao atualmente
e os resultados obtidos sao motivadores para utilizacao desse tipo de imagem com
as abordagens apresentadas. Apesar de os estudos de caso sé terem abordado dois
tipos de alvos, as metodologias funcionam com outros tipos de objetos, desde que es-
tes tenham forma bem definida e baixa deformagao. Pode-se, também, aplicar essas
abordagens em imagens aéreas desde que estas sejam de alta resolucao e do espectro

visivel.

Nesse estudo, foi possivel comparar as abordagens entre si. Notou-se uma grande
vantagem dos classificadores em cascata em relagao ao HOG+SVM. Analisando os
resultados pode-se verificar que na média, Haar-like e LBP em cascata sao mais
rapidos e possuem melhor desempenho na classificacado do que o HOG+SVM. Al-
guns motivos para isso sao: enquanto os classificadores em cascata procuram por
caracteristicas mais relevantes de um determinado objeto, o SVM utiliza todas as

caracteristicas fornecidas; quanto mais vetores de suporte o SVM tem, mais custoso
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fica o processo; o emprego de kernel nao linear aumenta o custo computacional do
SVM. Porém, ha uma desvantagem do uso de classificadores em cascata em relacao
ao SVM: o tempo de treinamento, onde o primeiro é de 4 a 5 vezes mais demorado

que o segundo.

Uma das motivagoes dessa dissertacao é o emprego de reconhecimento de objetos em
sistemas autonomos ou simplesmente para auxiliar o operador humano. Em sistemas
autonomos ou hibridos de software embarcado, deseja-se que o tempo de resposta da
abordagem seja baixo, pois o resultado influencia diretamente a tomada de decisao.
Ja em sistemas de software nao-embarcado, pode-se utilizar abordagens com um
custo computacional mais alto pois podem ser utilizados em computador com alto
poder de processamento, desde que o emprego de um determinado método se traduza
em melhor desempenho. Haar-like e LBP em cascata sao abordagens que podem
ser perfeitamente utilizadas em sistemas embarcados autonomos ou hibridos. Ja o
emprego de HOG+SVM em sistemas embarcados que necessitem de resposta rapida

fica comprometido devido ao tempo médio de processamento ser relativamente alto.

Existem muitas variacoes na metodologia apresentada neste trabalho que podem
ser testadas a fim de melhorar o desempenho no processo de reconhecimento auto-
matico de objetos. Levando em consideracao o fato de algumas abordagens terem
melhor desempenho com determinados tipos de alvos e imagens, pode-se testar ou-
tras combinacoes de descritores locais e classificadores. Pode-se também fazer um
estudo profundo em relagao ao conjunto de amostra, onde procura-se saber como
os ruidos e o angulo de rotacao presente nas amostras, assim como a quantidade de
individuos do conjunto de treinamento interferem no desempenho do classificador.
Outros estudos que podem estender essa dissertacao sao: a aplicagdo dessa meto-
dologia, seja com as mesmas ou outras abordagens, em outros tipos de alvos ou
imagens; desenvolvimento de reconhecimento automatico de objetos para sistemas

embarcados autonomos e de tempo real.
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