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Capitulo

Introducao

1.1 Enquadramento

Nos ultimos anos, o avanc¢o na area da Visao por Computador tem sido mar-
cado pela criacao de modelos que utilizam a Aprendizagem Profunda (Deep
Learning), especialmente em tarefas como a detecao de objectos e, neste caso,
a detecao de pessoas.

Modelos como o You Only Look Once e o Region Based Convolu-
tional Neural Networks trouxeram grandes melhorias ao resultado
global da detecao de objectos, tornando-os o foco da investigacdo nesta area.
No entanto, antes do aparecimento destes métodos baseados em redes neu-
ronais profundas, eram utilizadas técnicas tradicionais como o Background
Subtraction separar objectos em movimento em videos, especialmente
em casos de vigilancia ou monitorizacdo. Com a aceitacao generalizada de
novos paradigmas de detecdo, a importancia destas técnicas cldssicas tem
vindo a diminuir gradualmente. Mesmo assim, resta saber se serd possivel
melhorar o desempenho combinando-as com os novos modelos, nomeada-
mente através da filtragem dos dados de entrada.

1.2 Motivacgéo

A principal motivacdo deste trabalho é entender de forma critica e pratica
o funcionamento dos modelos de dete¢do computacional mais avancados,
bem como entender as técnicas tradicionais que envolviam o Para além
de aprofundar os temas mais actuais em torno da inteligéncia artificial, e es-
pecialmente numa 4rea que mistura processamento de imagem e, portanto,
envolve um aspeto visual que também gera muitos desafios para resolver.
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1.3 Objetivos

Os objetivos deste projeto serdo divididos em trés partes, tendo em conta que
queremos medir empiricamente cada modelo e técnica em geral.

1. Analisar o desempenho dos modelos atuais em videos
capturados por drones, e assim ter uma média estimada da sua precisao
em casos especiais em que a altura, o angulo e as sombras podem jogar
contra o modelo.

2. Comparar resultados e responder a pergunta: Vale a pena usar técnicas
de Background Subtraction para melhorar o desempenho destes mode-
los?

3. Analisar cada caso especifico ndo s6 para compreender os resultados,
mas também para compreender mais profundamente o funcionamento
dos algoritmos implementados, bem como obter topicos para trabalho
futuro.

1.4 Organizacao do Documento

De modo arefletir o trabalho que foi desenvolvido, este documento encontra-
se estruturado da seguinte forma:

1. O primeiro capitulo — Introduc@o - apresenta o projeto, a motivacao
para a sua escolha, o enquadramento do tema, os objetivos definidos e
arespetiva organizacdo do documento.

2. O segundo capitulo — Estado da Arte — apresenta uma revisao dos prin-
cipais trabalhos relacionados com a subtra¢do de fundo e os modelos
modernos de detecdo de objetos, destacando os seus principios, aplica-
¢oes e limitacoes.

3. O terceiro capitulo — Tecnologias e Ferramentas Utilizadas — descreve
0s conceitos mais relevantes no ambito deste projeto, bem como as tec-
nologias e ferramentas empregues durante o seu desenvolvimento.

4. O quarto capitulo — Experiéncias e Resultados — detalha a metodologia
adotada, a arquitetura da solu¢do implementada, os testes realizados e
a andlise critica dos resultados obtidos.

5. O quinto capitulo — Conclusées e Trabalho Futuro - apresenta as con-
clusoes retiradas a partir dos resultados alcancados e propde possiveis
linhas de investigacao futura.



Capitulo

Estado da Arte

2.1 Introducao

Esta seccdo apresenta a principal literatura relacionada com as técnicas de
subtracdo de fundo e os modelos de detecdo de objectos baseados em redes
neuronais, geralmente designados por SOTA (State-of-the-Art)

Além disso, faremos uma breve revisdao da sua histéria antes de explicar-
mos 0s seus principios no capitulo seguinte.

2.2 Visao por Computador

A visdo computacional é um subcampo da inteligéncia artificial que procura
emular as capacidades da visdao humana, que inclui ndo sé a capacidade de
ver, mas também de perceber e extrair informacao significativa do que é ob-
servado.

Dentro deste ambito, varios topicos surgiram para tentar abarcar a com-
plexidade deste desafio, alguns dos principais sobre os quais nos iremos de-
brucar neste trabalho foram:

* Segmentacgdo de Imagens: A divisdo de uma imagem em vdrias regides
com o objetivo de encontrar regioes com significado.

* Detec¢do e Reconhecimento de Objectos: Foca-se na localizacao e iden-
tificacao de objectos de interesse tanto em imagens como em sequén-
cias de video.

» Estimativa e seguimento de movimentos: Identificar e seguir objectos
ao longo do tempo.
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2.3 Background Substraction

O Background Subtraction é uma técnica utilizada para detetar objetos em
movimento a partir de uma sequéncia de imagens ou video, normalmente de
uma camara estdtica. Estas técnicas permitem a segmentacao de imagens ou
fotogramas para separar os objetos em movimento (Foreground) e o fundo es-
tatico (Background), uma vez que, em alguns casos, é aconselhdvel trabalhar
apenas em regioes de interesse.

Coloca-se entdo a questdo: como construir um algoritmo capaz de gerar
inicialmente um modelo de fundo preciso, como podemos detetar e apontar
de forma robusta os objetos em movimento e de que forma atualizaremos
eficazmente o modelo em funcao das variacoes do ambiente (luz, oclusoes,
etc.).

Neste relatério, analisaremos o Mixture of Gaussians e o K-nearest
neighbors (K-NN), dois algoritmos cldssicos que enfrentaram este problema
de formas diferentes e que nos ajudarao a ter uma boa perspetiva destas téc-
nicas.

2.3.1 K-NN

K-Nearest Neighbors[K-NN|é uma técnica tradicional de classificagao baseada
na ideia de que a classe de um determinado dado pode ser inferida a partir
das classes dos seus vizinhos mais préximos. Para isso, é necessario definir
uma métrica de distancia, frequentemente a distancia euclidiana, e um valor
K, que determina quantos vizinhos serdo considerados para a decisao.

No nosso caso, utilizamos o conceito de no contexto da estatistica
ndo paramétrica, onde ndo assumimos uma distribuicao teérica prévia dos
dados. Em vez disso, a distribuicdo € inferida diretamente a partir dos dados
observados. Isso significa que ndo é necessério ajustar os dados a um mo-
delo estatistico tedrico, mas sim construir um modelo com base na prépria
distribuicao empirica.

No contexto da Background Subtraction, aplicamos esta ideia conside-
rando que os dados de entrada sdo os valores de cor (R,G,B) de cada pixel
ao longo do tempo, o que define um espaco tridimensional. A distancia entre
o valor atual do pixel e os valores anteriores armazenados € calculada usando
a distancia Euclidiana normalizada.

Esta distancia, no entanto, ndo é usada diretamente para classificar o pi-
xel como Background ou Foreground. Em vez disso, € usada como base para
realizar uma Kernel Density Estimation (KDE). Esta técnica permite estimar
a densidade de probabilidade de ocorréncia de um determinado valor no es-
paco de cor.
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Como proposto por Zivkovic e van der Heijden [1]

"Density estimation using a uniform kernel starts by counting the
number of samples k from the data set XT that lie within the vo-
lume V of the kernel. The volume V is a hypersphere with diameter
D. The density estimate is given by"

I X — Xill
P =7 i:;TK( 5 ) (2.1)

Intuitivamente, este processo pode ser entendido como desenhar uma es-
fera (ou hiperesfera) em torno do ponto atual X e contar quantas amostras
anteriores X; estao dentro dela. A densidade é entao estimada como a razao
entre o nimero de vizinhos, determinado pela fun¢do ntcleo K(-) que calcula
adistancia euclidiana entre o pixel atual X e as amostras passadas, e o volume
V do kernel, que é proporcional a dimensao D dos dados. O parametro T de-
fine o intervalo temporal considerado, de forma que o cdlculo se faz somando
todas as amostras desde o instante ¢t — T até o tempo atual . Se esta den-
sidade estimada for suficientemente alta, o pixel é classificado como fundo;
caso contrdrio, como primeiro plano.

No algoritmo utilizado, o numero de amostras T é limitado (por exemplo,
50 ou 100) e o numero de vizinhos K é definido empiricamente como uma
fracdo destas, tipicamente

K=01T

O que reduz a complexidade e torna a estimativa mais robusta a variagcdes
locais.

2.3.2 GMMeMOG 2

O Gaussian Mixture Model é um modelo probabilistico que utiliza
uma combinacao de distribuicées Gaussianas para representar a distribuicao
dos valores observados numa determinada regido. Para tal, assume que os
dados de cada pixel podem pertencer simultaneamente a vdrias distribui¢coes
(componentes) com diferentes probabilidades. O modelo constroéi estas dis-
tribuicdes Gaussianas (ou “componentes”) e atribui a cada novo valor de pi-
xel uma probabilidade de pertencer a cada uma delas. Ao longo do tempo, o
numero de componentes é ajustado dinamicamente para encontrar a quanti-
dade 6tima que descreve adequadamente a variabilidade do fundo. Uma vez
que o fundo pode mudar ao longo do tempo, os parametros de cada Gaussi-
ana, média (valor esperado da cor), variancia (dispersao) e peso (frequéncia
relativa), sdo continuamente atualizados através de equacoes de atualizacao.
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Gracas a este processo adaptativo, o modelo é capaz de aprender e ajus-
tar a sua representacdo de fundo de forma eficiente. O algoritmo im-
plementa completamente esta logica, mas introduz uma melhoria essencial,
em vez de usar um ntamero fixo de distribui¢des gaussianas, ajusta dinamica-
mente a quantidade de distribui¢des de acordo com a complexidade da cena.
Isso permite representar com maior precisao as cores e adaptar-se melhor a
ambientes em constante mudanca

2.4 Object Detection Models

2.4.1 Faster R-CNN

O Region Based Convolutional Neural Networks foi um dos primei-
ros modelos a aplicar as redes neuronais convulsionais a tarefa de detecao
e classificacdo de objetos. O seu funcionamento baseia-se numa abordagem
em duas etapas. Em primeiro lugar, ao receber uma imagem de entrada, esta é
segmentada em vdrias regioes através de um algoritmo conhecido como Pes-
quisa Seletiva. Este algoritmo identifica dreas da imagem que potencialmente
podem conter objetos, reduzindo assim o ntimero de regidoes que devem ser
processadas pela rede neuronal e evitando gastar recursos em dareas irrele-
vantes do fundo. Uma vez identificadas estas regioes de interesse, cada uma
é redimensionada e passada individualmente por uma rede neuronal con-
vulsionai para extrair as suas caracteristicas. Em seguida, um classificador
externo, que normalmente é um Support Vetor Machine treinado se-
paradamente, atribui uma classe a cada regido detetada. E, em paralelo, é
utilizado um regressor para ajustar as coordenadas das caixas delimitadoras
(caixas delimitadoras).
Apesar do seu impacto, a R-CNN tem vdrias limitacoes importantes:

¢ O algoritmo de pesquisa seletiva é lento e ndo aprende, o que impde um
custo computacional elevado e constante.

e O treino é efetuado em vérias etapas separadas (CNN e SVM ), o que
complica a otimiza¢do conjunta.

¢ O tempo de inferéncia é muito elevado, tornando-o invidvel para apli-
cacdes em tempo real.

Estas desvantagens levaram ao desenvolvimento de modelos sucessores mais
eficientes.
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O Fast[R-CNN|surge como uma melhoria direta do R-CNN, com o objetivo
de reduzir o seu elevado custo computacional. Em vez de processar cada re-
gido proposta separadamente, este modelo comeca por extrair um mapa de
caracteristicas de toda a imagem utilizando uma rede convolucional. Em se-
guida, sobre esse mapa, aplica as propostas de regioes (ainda geradas pelo
algoritmo externo Selective Search), que sdo redimensionadas com uma téc-
nica chamada ROI Pooling para obter regides de tamanho fixo. Isto permite a
ordenacdo e a regressao das caixas num unico passo de treino, aumentando
significativamente a eficiéncia. No entanto, a dependéncia da Pesquisa Sele-
tiva continua a ser uma limitacao.

Faster R-CNNlresolve esta tltima deficiéncia substituindo a pesquisa se-
letiva por uma Region Proposal Network 12].

A Region Proposal Network (RPN) takes an image (of any size) as
input and outputs a set of rectangular object proposals, each with
an objectness score. We model this process with a fully convolutio-
nal network.

Esta rede capaz de aprender a gerar propostas de regides relevantes torna
o modelo completamente treindvel de ponta a ponta, eliminando a necessi-
dade de algoritmos externos e alcancando uma melhoria considerédvel tanto
na precisdo quanto na velocidade.

2.4.2 YOLO

O You Only Look Onces (YOLOk) é um modelo de detecao e classificacao de
objetos baseado numa tinica rede neural convulsionai, o que lhe permite atin-
gir velocidades significativamente mais elevadas do que outros detetores mais
complexos.

O funcionamento do YOLO baseia-se numa série de passos encadeados
que permitem a detecdo e classificacdo de objetos de forma eficiente. Pri-
meiro, a imagem de entrada é redimensionada para um tamanho fixo e divi-
dida numa grelha de SxS células. Cada uma destas células é responsavel por
determinar se o centro de um objeto se encontra dentro dos seus limites. Em
caso afirmativo, a célula fornece um ntmero fixo de caixas delimitadoras (um
valor de confianca associado a cada caixa, que reflete tanto a certeza da pre-
senc¢a de um objeto como a precisdo espacial da previsao) e as probabilidades
de pertencer a cada classe possivel.

Para avaliar a precisdo de uma caixa prevista em relacao ao objeto real, uti-
lizamos o indice Intersection over Union (IOU), que compara a sobreposi¢cao
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entre a caixa prevista e a caixa real. Posteriormente, de forma a eliminar pre-
visoes redundantes e sobrepostas, é aplicada a técnica conhecida como Non-
Max Suppression (NMS), que preserva apenas as detecgdes que apresentam
maior confian¢a. Em compara¢do com modelos como o R-CNN, o YOLO de-
monstrou ser mais rdpido e cometer menos erros quando confunde regides
de fundo com objectos. De acordo com o artigo original [3]:

“Unlike sliding window and region proposal-based techniques, YOLO
sees the entire image during training and test time so it implicitly
encodes contextual information about classes as well as their ap-
pearance. Fast R-CNN, a top detection method [14], mistakes back-
ground patches in an image for objects because it can'’t see the lar-
ger context. YOLO mabkes less than half the number of background
errors compared to Fast R-CNN.”

No entanto, uma limitagdo importante do YOLO, especialmente nas suas
primeiras versoes, é a sua reduzida capacidade de generalizacao em cendrios
pouco comuns ou com objetos invulgares, um aspeto que serd explorado mais
adiante neste relatorio.

2.5 Conclusoes

Os métodos de subtracdo de fundo examinados, como o KNN e o MOG?2,
revelam-se soluc¢des eficazes para segmentar objectos em movimento em am-
bientes controlados, apresentando bom desempenho em videos estaticos, com
baixo custo computacional.

Por outro lado, os modelos de object detection como YOLO e Faster R-
CNN recorrem a redes neuronais profundas para detetar e classificar obje-
tos de forma direta. YOLO destaca-se pela sua velocidade e simplicidade,
enquanto Faster R-CNN proporciona maior precisdo através da utilizacdo de
propostas regionais aprendidas. Estas abordagens sdao mais robustas a varia-
¢cOes complexas na cena e apresentam melhores resultados em contextos com
multiplas classes e condicoes visuais diversas.

Com todo este enquadramento técnico estabelecido, avancamos agora
para a apresentacdo das ferramentas e frameworks utilizadas na implemen-
tacdo destas técnicas e modelos.



Capitulo

Tecnologias e Ferramentas
Utilizadas

3.1 Introducao

A implementacdo préatica foi complicada em alguns pontos, sendo o primeiro
a integracdo de bibliotecas capazes de executar processamento de imagens
eficazmente. Para tal, foi recorrido a biblioteca OpenCV, a qual oferece técni-
cas de Background Subtraction altamente otimizadas, e funcionalidades para
processamento de video, geracdo e aplicacdo de mdascaras aos frames, e filtra-
gem complexa com base em informacao pixel a pixel.

Para a implementacdo dos modelos de detecdo, foram usadas duas fra-
meworks de cédigo aberto bem conhecidas: Ultralytics, que oferece vérias
versoes do modelo YOLO, incluindo versdes pré-treinadas com o conjunto
de dados COCO; e Detectron2, construida pela Meta Al, que suporta a im-
plementacdo de modelos como o Faster R-CNN, apoiando-se nas tecnologias
Compute Unified Device Architecture da NVIDIA através da biblio-
teca PyTorch.

Dado o volume significativo de dados necessérios para a realizacdao dos
testes experimentais, tornou-se impraticéavel utilizar computadores pessoais
sem capacidades graficas avancadas. Assim, optou-se pela utilizacdo dos ser-
vicos em nuvem disponibilizados pela Amazon Web Services (AWS), os quais
oferecem instancias otimizadas para tarefas intensivas em GPU, permitindo
obter predicdes de forma mais eficiente e aproximando o projeto de uma
perspetiva mais escalavel.

As subsequente subseccoes descrevem, em termos técnicos, o papel e o
uso de cada uma dessas ferramentas no ambito do presente trabalho.
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3.2 OpenCV

A biblioteca OpenCV € a base essencial sobre a qual todos os scripts deste
projeto foram construidos. A sua utilizagdo mostrou-se inestimével no pré-
processamento dos videos analisados, uma vez que estes ndo sdo utilizados
diretamente como entradas nos modelos de detecao. Em vez disso, cada video
é transformado em uma série de quadros, que sdao entdo processados com
base na intencdo - usando métodos Background Subtraction ou diretamente
com os modelos de detecao.

Dados o tamanho e a resolu¢do dos quadros gerados, a decisdao nao foi
armazena-los em forma permanente no disco. Neste sentido, os quadros sdo
processados sequencialmente na memoria RAM, o que permite uma maior
utilizacdo dos recursos disponiveis e evita a necessidade de armazenamento
intermedidrio.

Em relacdo a implementagdo das metodologias de Background Subtrac-
tion, as duas técnicas explicadas foram utilizadas: K-NN|eMOG2] ambas parte
da atual versao do OpenCV.

3.3 Frameworks dos Modelos de Detecao

3.3.1 Ultralytics e YOLO

Para a implementa¢do do modelo YOLO (You Only Look Once), foi utilizado o
framework Ultralytics YOLO, uma implementa¢do moderna e popular da fa-
milia YOLO, desenvolvida na plataforma PyTorch. A implementacdo fornece
vérias versoes atualizadas do modelo (YOLOv5 e YOLOVS, entre outros), que
se destacam pela sua eficiéncia e por serem precisos na detecao de objetos
em tempo real.

Esse framework também permite o uso otimizado de GPUs com CUDA,
ou que fornece uma melhoria marcante no desempenho durante uma infe-
réncia.

3.3.2 Detectron2 e Faster R-CNN

Detectron2 é uma plataforma de detecgdo de objetos muito sofisticada, cri-
ada por Meta Al e construida sobre PyTorch. Neste projeto, foi aproveitado
para a implementacdao do modelo Faster R-CNN, que é bem reconhecido por
sua precisao superior na deteccao de objetos, especialmente em ambientes
desafiadores.
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O uso do Detectron2 possibilitou alavancar a aceleracdo fornecida pela
GPU (através da CUDA) para alcancar um 6timo desempenho e resultados
estaveis na deteccao.

3.4 Amazon Web Services

A plataforma Amazon Web Services foi utilizada para viabilizar a im-
plementacdo de modelos de detecdo e processamento de video em larga es-
cala. Particularmente, a op¢do Elastic Compute Cloud g4dn foi esco-
lhida porque forneceu GPUs NVIDIA T4, garantindo uma capacidade de pro-
cessamento grafico dedicada e acelerada adequada para tarefas de aprendi-
zagem profunda e inferéncia de modelos usando YOLO e Faster R-CNN.

Esses exemplos permitem a execucdo adequada dos frameworks PyTorch
e Detectron2 com suporte ao CUDA, o que reduz significativamente o tempo
de processamento e torna o aplicativo mais escalavel.

A Amazon Simple Storage Service (S3), que oferece uma opgao escalével,
segura e de longo prazo para armazenar grandes quantidades de videos e re-
sultados processados, foi usado para organizacao e gerenciamento de dados.
A utilizagdo do[S3] permitiu uma rapida transferéncia de dados entre o e
as instituicoes de armazenamento, o que otimizou o fluxo de processamento
de dados e proporcionou a durabilidade dos resultados para anélises futuras.

A integracao desses servicos da foi essencial para a implementacao
pratica do projeto, fornecendo o poder de computacao necessario sem as li-
mitagoes das restricoes de hardware local e a capacidade de dimensionar o
sistema no futuro.

3.5 Conclusoes

Como foi possivel observar, para a aplicagdo desta investigacao foi necessério
o uso e combinacdo de varias bibliotecas e frameworks robustos, que permiti-
ram a obtencdo de resultados significativos. Podemos concluir que, gragas ao
esforco colaborativo da comunidade de codigo aberto, este trabalho foi possi-
vel de realizar, destacando-se também a importancia dos servicos da Amazon
Web Services (AWS). Estes servicos em nuvem permitem ultrapassar as limi-
tagcoes de hardware local, oferecendo a capacidade computacional necesséria
para projetos exigentes como este.

Finalmente, ap0s apresentar as tecnologias utilizadas, procederemos a sua
implementacado detalhada e a anélise dos resultados obtidos.
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4.1 Introducao

Aqui, serd explicada a aplicac¢do real das técnicas e metodologias empregadas
neste projeto, juntamente com os experimentos realizados para o célculo de
seu desempenho. A criacdo dos principais scripts que constituem o pipeline
experimental serd explicada, incluindo a utilizacao das técnicas de subtracdo
de fundo e a implementacdo dos modelos de deteccao de objetos de tltima
geracao, ou seja, YOLO e Faster R-CNN.

Além disso, serd seguida a descricdao do pipeline, come¢cando com o pré-
processamento de videos e prosseguindo com a extracdo e tratamento de qua-
dros, a aplicacdo de modelos de deteccao e, finalmente, a recuperacao e ana-
lise dos resultados. Esta metodologia permite ter uma visdao da sequéncia l6-
gica e operacional que sustenta o estudo, bem como os critérios adotados na
comparacao das técnicas em estudo.

4.2 Processamento de Videos

O processamento de videos constitui o ponto de partida de toda a pipeline
desenvolvida neste trabalho. Por isso usaremos os métodos dados pela bibli-
oteca OpenCV para a leitura de videos e a sua conversao em frames indivi-
duais. Estes frames sdo posteriormente utilizados conforme os requisitos de
cada abordagem.

Importa destacar que, nesta implementacao, os frames ndo sao guardados
em disco, uma vez que o seu armazenamento representa um custo significa-
tivo em termos de espaco e, no nosso caso, nao traz beneficios relevantes. Em
vez disso, cada frame é processado de forma sequencial e imediata na me-
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moria (RAM), o que reduz a complexidade do fluxo e melhora o desempenho
sem comprometer a integridade dos dados.

Apos esta etapa de conversao, cada frame é encaminhado para a seguinte
etapa do pipeline,neste caso detalharemos o seu processamento nas técnicas
de background subtraction.

4.2.1 Aplicacao de Mascaras e Operacoes Morfologicas

As operacdes morfoléogicas sdo técnicas fundamentais no processamento de
imagens bindrias, sendo amplamente utilizadas na refinacao de mascaras ge-
radas por algoritmos de segmentac¢do, como os métodos de background sub-
traction utilizados neste trabalho. Estas técnicas baseiam-se na morfologia
matemadtica e atuam sobre os pixeis da imagem tendo em conta a vizinhanca
de cada um.

No contexto desta investigacao, destacam-se duas operagdes principais:

* Erosao: reduz as regioes brancas (foreground) da imagem, eliminando
pequenos ruidos e desconectando areas mal definidas.

» Dilatacdo: expande as regioes brancas, preenchendo pequenos espacos
e ligando objetos préoximos.

Ambas as operag¢oes utilizam um componente essencial denominado ker-
nel ( structuring element), que define a forma e o tamanho da vizinhanca
considerada durante o processamento. No caso de Kernels menores produ-
zem alteracoOes discretas e sdo ideais para ajustes finos, e ao contrério Kernels
maiores provocam mudancas mais significativas, adequadas para limpezas
ou ligacoes de zonas maiores.

No ambito deste trabalho, estas operacoes foram fundamentais para lim-
par as mdascaras geradas por MOG2 e KNN, assegurando que apenas as areas
de interesse relevantes fossem preservadas e enviadas aos modelos de dete-
cdo. Assim, contribuem significativamente para a robustez do pipeline e a
fiabilidade dos resultados obtidos.

4.2.2 KNN

Para o método KNN, foram utilizados os parametros predefinidos, com ex-
cecdo da ativacao da opcao detectShadows, a qual se mostrou relevante para
melhorar a segmentacao. Apés a aplicagdo desta técnica, o resultado é sub-
metido a uma série de operacdes morfologicas, erosdo e dilatagdo, com o ob-
jetivo de limpar e refinar as dreas de interesse no foreground.
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Estas opera¢des requerem um kernel, que foi adotado da seguinte ma-
neira:

* Erosdo com kernel 2x2

¢ Dois iteragdes de dilatacdao com kernel 5x5

* Erosdo final com kernel 2x2

Esta configuracao foi escolhida com base em testes empiricos, demons-
trando proporcionar os melhores resultados para os videos em questdo, re-

sultando em zonas de interesse mais limpas e bem definidas para serem utili-
zadas como entrada nos modelos de detec¢ao.

import cv2

def process_video(video_path):
cap = cv2.VideoCapture(video_path)
kernel = np.ones((2, 2), dtype=np.uint8)
kernel2 = np.ones((5, 5), dtype=np.uint8)

knn = cv2.createBackgroundSubtractorKNN (
detectShadows=True)

if not cap.isOpened():
print( )

exit ()

while True:
ret, frame = cap.read()

fg_mask = knn.apply(frame)

mask = cv2.erode(fg_mask, kernel, iterations=1)
mask = cv2.dilate(mask, kernel2, iterations=2)
mask = cv2.erode(mask, kernel, iterations=1)
foreground = cv2.bitwise_and (frame, frame, mask
=mask)
if not ret:
break

cap.release ()

Excerto de Codigo 4.1: Aplicacao das Operacoes Morfologicas em KNN
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4.2.3 MOG2

Para a técnica MOG2, além da ativacdao do parametro detectShadows, foram
ajustados dois parametros adicionais: O varThreshold, definido com valor 16
para melhor sensibilidade a diferenca entre o fundo e o primeiro plano, e o
shadowThreshold, com o intuito de refinar a deteccao de sombras.

Apos a segmentacao, aplica-se igualmente um conjunto de operacdes mor-
folégicas com configuracdo distinta em relacao ao método KNN. Neste caso,
optou-se pelos seguintes kernels e iteracoes:

e Erosdao com kernel 2x2
* Duas iteracoes de dilatacdo com kernel 4x4

¢ Erosao final com kernel 2x2

A escolha de um kernel de maior dimensao (4x4) na dilatacdo visa com-
pensar pequenas descontinuidades e reforcar as zonas segmentadas, enquanto
o kernel reduzido (2x2) nas erosdes garante precisdo na delimitacdo dos con-
tornos. Esta configuracdo demonstrou-se eficaz para os videos analisados,
equilibrando limpeza e continuidade nas dreas de interesse geradas pelas mas-
caras.

4.3 Integracao daPipeline

A pipeline desenvolvida nesta investiga¢do foi concebida para avaliar os mo-
delos de detecdo em trés formatos distintos, permitindo assim obter uma vi-
sdo mais abrangente sobre o desempenho das tecnologias utilizadas, tanto de
forma individual como em combinacao.

A primeira abordagem consiste na utilizacdo direta dos modelos de dete-
¢do YOLOVS e Faster R-CNN, ambos pré-treinados com o dataset COCO. Estes
modelos serdo utilizados exclusivamente para a deteccdo da classe “pessoa”,
descartando-se todas as outras classes retornadas. Qualquer detecao fora
desta classe sera considerada como nao relevante ou incorrecta, caso tenha
detetado corretamente a pessoa mas falhado na sua classificacao.

A segunda abordagem incorpora o pré-processamento por técnicas de Back-
ground Subtraction (BGS), conforme descrito anteriormente. Nesta etapa,
cada modelo de detecdo serd combinado com uma técnica de subtracao de
fundo, MOG2 ou KNN, originando um total de quatro variantes distintas. E
importante salientar que os parametros das técnicas de BGS foram ajustados
de forma independente, tendo como objetivo maximizar a qualidade da mas-
cara gerada, sem considerar o modelo de detecdo a ser utilizado. Desta forma,
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evitamos enviesamentos e asseguramos uma comparacao justa entre os mé-
todos.

Por fim, a terceira variante propde um uso alternativo das mdscaras obti-
das por BGS: em vez de restringirem a drea de inferéncia, serdo utilizadas para
filtrar os resultados gerados pelos modelos na primeira abordagem. Isto sig-
nifica que as detecoes realizadas sem qualquer pré-processamento serdo vali-
dadas ou descartadas com base na interseccao com a mascara de foreground,
resultando em uma potencial “limpeza” dos resultados"”, hip6tese que sera
devidamente analisada na seccdo de resultados e validacao.

Com esta estrutura bem definida, passaremos a apresentar os principais
trechos de c6digo em cada uma das abordagens.

4.3.1 Aplicacao dos Modelos de Detecao
4.3.1.1 Variante YOLO

A biblioteca Ultralytics conta até a data com onze versoes de YOLO. Para esta
investigacdo, optou-se pela utilizacao da versao 8 (YOLOV8), por se tratar de
uma alternativa estavel, amplamente compativel com outras bibliotecas, e
com documentacao consolidada.

Os modelos da série YOLOV8 estao disponiveis em diferentes tamanhos
(por exemplo: n, s, m, |, x), que variam em complexidade, velocidade e preci-
sdo. Nesta implementacao, foi escolhida a variante x (YOLOv8x), considerada
a mais robusta em termos de desempenho, ainda que com maior custo com-
putacional,algo vidvel gracas ao uso de instancias com GPU.

O processo de implementacao decorrera da seguinte forma:

O modelo YOLOvV8x é carregado e instanciado como uma constante.
¢ [teramos sobre os videos presentes numa diretoria especifica.

e Cada video é processado frame a frame, realizando-se a inferéncia em
tempo real para cada imagem.

* As deteccoes da classe “pessoa” sdo filtradas e convertidas para coorde-
nadas absolutas (pixel a pixel), ja que o formato de saida do modelo é o
tradicional formato YOLO (coordenadas normalizadas).

¢ Os resultados sdao guardados em ficheiros .txt, num diretério externo,
com o mesmo nome do video de origem.

Esta estrutura de implementacdo permite uma organizagao clara dos re-
sultados e facilita etapas posteriores de validacdo e comparacao.
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def Yolo_predict(model, video_path, output_folder,

SAVE_IMAGES=False):
cap = cv2.VideoCapture(str(video_path))

if not cap.isOpened():
print (f )
return

frame_count = O
video_stem = Path(video_path).stem

output_video_dir = output_folder / video_stem
output_video_dir .mkdir (parents=True, exist_ok=True)

while True:
ret, frame = cap.read()
if not ret:
break

results = model (frame,conf=0.2)

boxes = results [0].boxes

person_boxes boxes [boxes.cls == 0]
person_boxes person_boxes.xyxy.cpu() .numpy ()

txt_path = output_video_dir / £
with open(txt_path, ) as f:
for box in person_boxes:

x1, y1, x2, y2 = box[:4]
f.write(f

if SAVE_IMAGES:
img_path = output_video_dir / £

img_with_boxes = results[0].plot ()
cv2.imwrite (str(img_path), img_with_boxes)

frame_count += 1

cap.release ()

Excerto de Codigo 4.2: Funcao de inferencia de YOLO
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4.3.1.2 Variante Faster R-CNN

A biblioteca Detectron2, criada pelo Meta Al, é uma das opcoes mais s6lidas
e completas disponiveis para realizar tarefas de deteccao de objetos baseadas
em arquiteturas da familia R-CNN. No ambito desta pesquisa, foi utilizada
a arquitetura Faster R-CNN R-50 FPN, ou seja, uma de suas variantes mais
modernas e eficientes, que junto com um alto desempenho apresenta baixo
custo computacional.

Para o projeto em questao, foram estabelecidos varios parametros de con-
figuracao significativos.

Primeiramente, a aplicagdo de pesos previamente treinados utilizando o
conjunto de dados COCO assegura uma fundacao sélida para a deteccao de
individuos; em segundo lugar, a determinacdo de um limiar de confianca
score_threshold de 0,2 possibilita a filtragem de previsdes com baixa pro-
babilidade; por ultimo, o estabelecimento de um limiar para a supressao de
nao-maximos nms_threshold de 0,3 visa reduzir a sobreposicdo das boun-
ding boxes.

Com estes parametros ajustados, a inferéncia segue uma logica semelhante
a aplicada com o modelo YOLO:

* (Cada video é analisado quadro a quadro.

e Cada imagem é passada através do modelo R-CNN mais rédpido para
obter as previsoes.

* Asdeteccoes sao traduzidas para coordenadas absolutas e filtradas para
deixar apenas a classe "pessoa".

* Os resultados finais sdo armazenados em arquivos . txt, que sao nome-
ados ap0s o video original.

def load _model():

cfg = get_cfg()

cfg.merge_from_file(model_zoo.get_config file(
))

cfg.MODEL.ROI_HEADS.SCORE_THRESH_TEST = 0.2

cfg.MODEL.ROI_HEADS.NMS_THRESH_TEST = 0.3

cfg.MODEL.WEIGHTS = model_zoo.get_checkpoint_url(

)
cfg.MODEL.DEVICE = if torch.cuda.
is_available () else
return DefaultPredictor(cfg)

Excerto de Codigo 4.3: Ajuste dos parametros em Faster R-CNN
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4.3.2 Fluxo: Background Subtraction e Modelos de Detecao

Como foi descrito anteriormente, a aplicacdo das técnicas de Background
Subtraction serd padronizada para ambos os modelos de dete¢do, YOLO e
Faster R-CNN. Isso significa que a estrutura da implementacdo sera essen-
cialmente a mesma para ambas as abordagens, variando apenas nas confi-
guracoes individuais dos modelos, conforme j4 abordado nos subcapitulos
anteriores. Assim, descreveremos aqui o padrdo geral que sera utilizado nas
quatro versoes geradas por estas combinacdes.

O primeiro passo, uma vez definida a fun¢ao do modelo de inferéncia a
ser utilizado, serd aplicar as técnicas de pré-processamento descritas anteri-
ormente. Isso inclui a leitura do video, a conversao para frames individuais e,
neste caso, a aplicacdo direta das técnicas de Background Subtraction, como
MOG2 ou KNN, logo ap6s a extracdo dos frames. A mdscara bindria gerada
por estas técnicas serd entdo refinada por meio de opera¢gdes morfoldgicas,
de forma a realcar as regides de interesse.

Com a imagem devidamente pré-processada, o proximo passo serd apli-
car a mdscara sobre o frame e enviar o resultado ao modelo de detecdo para
realizar a inferéncia. Os dados resultantes serdo entdo armazenados em uma
pasta definida, mantendo um formato uniforme para posterior avaliacao.

def process_video(video_path, model, output_base_path,
save_images=False):
cap = cv2.VideoCapture(str(video_path))
if not cap.isOpened():
print (f )
return

video_name = video_path.stem
output_txt_dir = output_base_path / video_name /

output_img_dir = output_base_path / video_name /
if save_images else None

kernel = np.ones((1, 1), dtype=np.uint8)
kernel2 = np.ones((4, 4), dtype=np.uint8)

mog2 = cv2.createBackgroundSubtractorM0G2(
varThreshold=16, detectShadows=True)
mog?2.setShadowThreshold (0.5)

while True:
success, frame = cap.read()
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if not success:
break

fg_mask = mog2.apply(frame)

mask = cv2.erode(fg_mask, kernel, iterations=1)
mask = cv2.dilate(mask, kernel2, iterations=2)
mask = cv2.erode (mask, kernel2, iterations=1)

foreground = cv2.bitwise_and (frame, frame, mask
=mask)

yolo_predict (model, foreground, frame_id,

output_txt_dir, save_images, output_img_dir,
video_name)

cap.release ()

Excerto de Codigo 4.4: Exemplo de Implementacao do Background
Subtraction + Modelos de Detecao

4.3.3 Filtragem das Previsoes com Base nas Mascaras

Nesta terceira abordagem, ao contrdrio das primeiras, a mascara gerada pelas
técnicas de Background Subtraction nao serd utilizada como entrada direta
para o modelo de detecao; em vez disso, ela serda usada como filtro que ocorre
apos as inferéncias. Isso é feito para remover caixas delimitadoras que nao
correspondem as regides de interesse detetadas na mascara para que, poste-
riormente, as dete¢Oes sejam mais precisas.

A normalizacao prévia dos formatos de saida dos modelos YOLO e Faster
R-CNN, bem como a conversdo de todas as caixas delimitadoras para coor-
denadas absolutas, permite que o processo de filtragem seja executado inde-
pendentemente do modelo de origem.

Portanto, a implementacdo é uma funcao que foi projetada para ler cada
arquivo de texto produzido por o modelo, analisar as coordenadas das caixas
delimitadoras e aplicd-las sobre a mascara bindria gerada para cada frame.
Para cada caixa, uma regido de interesse (ROI)Regiao de interesse (ROI) é es-
tabelecida na mdscara, esta regido serd analisada com base em dois fatores:

¢ A dimensao do deve ser maior que zero

* A proporcdo de pixels positivos (valor 255) para o total da regidao deve
ser igual ou maior que um valor limiar, que neste caso é 10
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Uma vez que as caixas que satisfazem ambos os critérios sdao mantidas
em suas coordenadas originais. As outras sdao removidas. Apos a conclusao
do processo, a func¢do retorna uma lista de caixas filtradas, que serao salvas
como um novo arquivo de texto, garantindo a conformidade com o formato
usado nas abordagens anteriores.

Este processo permite aplicar as vantagens das técnicas de segmentacado
por fundo como mecanismo de valida¢do adicional, promovendo maior ro-
bustez na selecao final de deteccoes relevantes.

def filter_boxes_with_mask(boxes, mask, threshold=0.1):
filtered = []
for box in boxes:
x1, yl1, x2, y2 = map(int, box)
x1, y1 = max(0, x1), max(0, y1)
x2, y2 = min(mask.shape[1] - 1, x2), min(mask.
shape [0] - 1, y2)

roi = mask[yl:y2, x1:x2]
if roi.size == O0:
continue
non_zero = cv2.countNonZero(roi)

if roi.shape[0] * roi.shape[l] > O and non_zero
/ (roi.shape[0] * roi.shapel[l]) >=
threshold:
filtered.append ((x1, y1, x2, y2))
return filtered

Excerto de Codigo 4.5: Funcao que Filtra as Bounding Box

4.4 Execucao naNuvem

Com os scripts principais definidos e testados localmente, tornou-se evidente
a necessidade de um ambiente computacional mais robusto, especialmente
devido a elevada exigéncia de processamento dos modelos de detecdao, como
YOLO e Faster R-CNN. Assim, optou-se pela utilizacao de servicos em nuvem
daAWS| nomeadamente EC2 e S3.

O servico Elastic Compute Cloud permitiu o acesso a instancias equi-
padas com GPUs NVIDIA T4, otimizadas para tarefas de aprendizagem pro-
funda. Para maximizar a compatibilidade e o desempenho, foi utilizada a
imagem oficial Deep Learning AMI (Ubuntu), ja preparada com os principais
pacotes e bibliotecas necessdarios. O acesso a instancia foi realizado via SSH,
possibilitando a configuragdo do ambiente, instalacdao de dependéncias, cri-
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acdo de ambientes virtuais e transferéncia dos scripts de processamento para
execucdo direta na nuvem.

Entretanto, surgiu uma nova preocupacao: a transferéncia direta de gran-
des volumes de dados (como videos de alta resolucdo) entre a maquina local
e a instancia Elastic Compute Cloud pode implicar custos adicionais e
atrasos. Para contornar essa limita¢do, recorreu-se ao servico Simple Storage
Service (S3), que funciona como um repositério escaldvel e seguro para arma-
zenamento de dados.

A integracdo entre e[S3lgarantiu transferéncias internas rapidas e efi-
cientes, permitindo que os videos fossem carregados previamente no S3 e
posteriormente acedidos diretamente pelas instancias[EC2]durante o proces-
samento. Este fluxo reduziu significativamente o custo e tempo de transfe-
réncia, além de manter uma estrutura organizada e centralizada dos dados
utilizados nos testes.

import boto3
import os

BUCKET _NAME =
S3_PREFIX =
LOCAL DOWNLOAD PATH =

os.makedirs (LOCAL_DOWNLOAD_PATH, exist_ok=True)
s3 = boto3.client ( )
def download first_ 40 _videos():
paginator = s3.get_paginator( )

page_iterator = paginator.paginate (Bucket=
BUCKET_NAME, Prefix=S3_PREFIX)

count = 0
for page in page_iterator:
if not in page:
print ( )
return
for obj in pagel 1:
key = objl[ ]
base_name = os.path.splitext(os.path.

basename (key)) [0]

if key.lower ().endswith (( )):
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local_filename = os.path.join(
LOCAL_DOWNLOAD_PATH, os.path.
basename (key))
print (f )
s3.download_file (BUCKET_NAME, key,
local filename)
count += 1
if count >= 80:
print ( )
return

Excerto de Cédigo 4.6: Exemplo do uso de S3 nas instancias EC2

4.5 Meétricas e Validacao

Uma vez que os dados foram processados adequadamente, foi possivel reunir
um total de 10 diretérios com os arquivos de arquivos de texto que correspon-
diam a detecao de cada video, classificados de acordo com as variantes do pi-
peline. Em seguida, foi realizada a comparacao dessas dete¢cdes com os dados
de referéncia (Ground Truth) que haviam sido anotados anteriormente. Para
manter a consisténcia entre os formatos, todas as anotacoes foram ajustadas
as coordenadas absolutas, como tinha sido feito com as saidas dos modelos.

Dada a natureza dos dados, os bounding box, bem como o procedimento
de avaliagdo do modelo, seguiu-se uma abordagem tradicional baseada em
métricas especificas do dominio no campo da visao computacional.

A etapa inicial de avaliacdo envolveu o uso da métrica Intersection over
Union (IoU), permitindo quantificar a extensao da sobreposicao entre duas
caixas delimitadoras. O é dado pela razdo da area de intersec¢do para a
area de unido de duas caixas. Esta medida é considerada muito eficaz para
quantificar a concordancia entre as previsoes do modelo e as anotacoes reais.

Tendo uma funcao implementada de pode-se construir uma matriz
de correspondéncia entre as caixas detetadas e os correspondentes ao Ground
Truth. Tal matriz serviu entdo para aplicar um algoritmo optimal attribution,
baseando-se no algoritmo hingaro (implementado em scipy.optimize.linear-
sum-assignment ), atribuindo cada caixa detetada a caixa anotada com maior
probabilidade, com um limiar minimo de[IoUl

A funcdo utilizada para esta correspondéncia foi a seguinte:

def IoU(boxl, box2):
x1_min, yl_min, x1_max, yl_max box1

box2

x2_min, y2_min, x2_max, y2_max
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inter_x _min = max(x1_min, x2_min)
inter_y_min = max(yl_min, y2_min)
inter_x_max = min(x1l_max, x2_max)
inter_y_max = min(yl_max, y2_max)
inter_width = max (0, inter_x_max - inter_x_min)
inter_height = max(0, inter_y_max - inter_y_min)
inter_area = inter_width * inter_height
areal = (x1_max - x1_min) * (yl_max - yl_min)
area2 = (x2_max - x2_min) * (y2_max - y2_min)
union_area = areal + area2 - inter_area
if union_area == 0:

return O
iou = inter_area / union_area

return iou

def compute_iou_matrix(boxes_A, boxes_B):

iou_matrix = np.zeros((len(boxes_A), len(boxes_B)))

for i, box_A in enumerate(boxes_A):

for j, box_B in enumerate(boxes_B):
iou_matrix[i, j] = IoU(box_A, box_B)
return iou_matrix
Excerto de C6digo 4.7: Implementagao do IoU

def match_boxes_optimal (iou_matrix, iou_threshold=0.5):

if iou_matrix.size == O0:
return [], list(range(iou_matrix.shape[0])),
list(range (iou_matrix.shape[1]))

cost_matrix = 1 - iou_matrix
row_ind, col_ind = linear_sum_assignment (
cost_matrix)

matched _indices = []
unmatched_A = list(range(iou_matrix.shape[0]))
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unmatched_B = list(range(iou_matrix.shapel[1]))

for i, j in zip(row_ind, col_ind):
if iou_matrix[i, j] >= iou_threshold:
matched_indices.append ((i, j))
unmatched A.remove (i)
unmatched_B.remove (j)

return matched_indices, unmatched_A, unmatched_B

Excerto de Codigo 4.8: Implementacao do Max Optimal Attribution

A partir dos resultados desta funcao, foi possivel calcular as métricas clas-
sicas de desempenho:

e True Positive (TP): Os resultados que sdo corretamente previstos como
positivos

* False Positive (FP): Os resultados incorretamente previstos como posi-
tivos

* False Negative (FN): Os resultados incorretamente previstos como ne-
gativos

* Precision: Razdo entre as detec¢oes corretas e o total de deteccoes feitas.
* Recall: Razao entre as detecc¢des corretas e o total de objetos reais.

e Fl-score: Média harmonica entre precisao e recall, fornecendo um va-
lor tinico de desempenho equilibrado.

Estas métricas permitiram quantificar, de forma padronizada, o desem-
penho relativo de cada variante da pipeline e extrair conclusoes significativas
sobre a eficdcia da combinacao entre modelos de detecdo e técnicas de sub-
tracao de fundo.

4.6 Resultados e Discussao

Com a pipeline completamente implementada e executada, procedeu-se a
consolidacao de todos os dados num conjunto de ficheiros CSV, de forma a
facilitar a sua anélise e visualizacdo. No total, o volume de dados considerado
nesta fase é composto por 82 videos, recolhidos por drones em diferentes con-
textos operacionais.

Estes videos foram agrupados em trés categorias distintas, consoante a
distancia da camara em relacdo aos objetos filmados:
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¢ 31 videos com capturas proximas.
e 24 videos com capturas intermédias.
e 27 videos com capturas distantes.

Esta divisdo visa permitir duas abordagens complementares a anélise: uma
visdo global dos resultados combinados e uma visdao segmentada, centrada
nas especificidades de cada grupo. Esta estratégia proporciona uma base s6-
lida para a comparacao dos diferentes modelos e técnicas, permitindo uma
compreensdo mais aprofundada do seu comportamento em contextos varia-
dos.

4.6.1 Visao Geral

Comecando com Yolo, a Tabela[4.1|apresenta os resultados gerais obtidos nas
suas diferentes variantes, considerando todas as distancias.

’ Modelo \ TP \ FP \ FN H Precisao H Recall H F1-Score
YOLO 6955 | 20349 | 2802 0.59 0.45 0.31
YOLO + KNN 4846 | 22433 | 1507 0.20 0.42 0.23
YOLO + MOG2 4517 | 22788 | 1430 0.19 0.39 0.21
Filtrado por KNN 6672 | 20198 | 2735 0.26 0.44 0.29
Filtrado por MOG2 6672 20198 | 2734 0.26 0.44 0.28

Tabela 4.1: Resultados gerais do YOLO
Na tabela, foram destacados os maiores valores obtidos em cada métrica,
com o objetivo de facilitar a visualizacao e interpretacao dos resultados.
De seguida, serdo apresentados os dados obtidos com o modelo Faster R-

CNN, apresentados na Tabela

| Modelo TP |FP  [FN | Precisdo | Recall | F1-Score
Faster R-CNN 7371 | 19748 | 4151 | 0.28 0.43 0.31
Faster R-CNN + KNN | 3066 | 24214 | 1243 || 0.13 0.36 0.15
Faster R-CNN + MOG2 | 2965 | 24315 1236 | 0.12 0.36 0.16
Filtrado por KNN 7345 | 19774 | 4177 | 0.28 0.43 0.31
Filtrado por MOG2 7344 19775 | 4162 0.28 0.43 0.31

Tabela 4.2: Resultados gerais do Faster R-CNN
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Com estes dados, é possivel obter uma primeira impressdao do desempe-
nho geral dos modelos. No entanto, para ampliar a nossa compreensao dos
resultados, procederemos a apresentacao dos dados de forma separada, con-
forme referido anteriormente.

4.6.2 Casos Particulares

Aqui sera feito um desdobramento mais especifico dos resultados, guiando-

nos pelas diferentes categorias de captacao dos videos por drone. A métrica
utilizada para classificar uma tomada como préxima, intermédia ou distante
baseou-se exclusivamente na altura do drone, a qual pode ser identificada no

nome dos videos, organizados no seguinte formato: "006_006_04_04_2024_11_15_SCS-
SRTMUNIN_15_10_60".

Neste exemplo, os trés ultimos nimeros representam. A altura do drone
em metros em relacao ao solo (15); A distancia horizontal desde o ponto onde
se encontram as pessoas (10); E o angulo de inclinacao da camara em graus
(60).

Com base neste critério, estabeleceu-se a seguinte classificagao:

* Tomas préximas: altura inferior a 25 metros.

¢ Tomas intermédias: altura entre 25 e 40 metros.

* Tomas distantes: altura superior a 40 metros.

Com esta explicacdo estabelecida, passamos agora a apresentacao e ana-
lise dos resultados para cada uma destas categorias.
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4.6.2.1 Tomas Proximas
Modelo Variante TP FP FN | Precisdao | Recall | F1
YOLO 13745 | 9462 | 4777 0.58 0.67 0.60
Modelo + MOG2 7648 17513 | 2472 0.33 0.40 0.35
YOLO Modelo + KNN 11092 | 12115 | 3172 0.47 0.67 0.51
Filtrado por MOG2 | 12793 | 9330 | 4490 0.52 0.62 0.55
Filtrado por KNN 12794 | 9330 | 4492 0.52 0.62 0.55
Faster R-CNN 12321 | 10886 | 5658 0.51 0.59 0.53
Modelo + MOG2 7128 16079 | 2407 0.30 0.61 0.37
Faster R-CNN | Modelo + KNN 5829 19333 | 2182 0.25 0.38 0.28
Filtrado por MOG2 | 12311 | 10896 | 5658 0.51 0.59 0.53
Filtrado por KNN 12311 | 10896 | 5668 0.51 0.59 0.53

Tabela 4.3: Resultados dos modelos YOLO e Faster R-CNN com variantes ba-
seadas em background subtraction (Tomas Distantes)

4.6.2.2 Tomas Intermédias

Modelo Variante TP FP FN | Precisao | Recall | F1
YOLO 5799 | 23546 | 2345 0.19 0.54 | 0.26
Modelo + MOG2 5837 | 20246 | 1857 0.24 0.57 | 0.29

YOLO Modelo + KNN 2095 | 27250 | 702 0.07 044 | 0.11
Filtrado por MOG2 | 5778 | 23567 | 2364 0.19 0.53 | 0.26
Filtrado por KNN 5778 | 23567 | 2366 0.20 0.54 | 0.26
Faster R-CNN 6768 | 22027 | 3759 0.23 0.44 | 0.29
Modelo + MOG2 897 | 28448 | 750 0.03 0.36 | 0.05

Faster R-CNN | Modelo + KNN 2988 | 23095 | 1110 0.11 0.51 | 0.16
Filtrado por MOG2 | 6736 | 22059 | 3782 0.23 0.44 0.29
Filtrado por KNN 6737 | 22058 | 3791 0.23 0.44 | 0.29

Tabela 4.4: Resultados dos modelos YOLO e Faster R-CNN com variantes ba-
seadas em background subtraction (Tomas Distantes)
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4.6.2.3 Tomas Distantes

Modelo Variante TP FP FN | Precisao | Recall F1
YOLO 453 | 29315 | 1074 0.014 0.155 | 0.023
Modelo + MOG2 269 | 29772 | 213 0.009 0.264 | 0.017

YOLO Modelo + KNN 123 | 29645 | 311 0.004 0.111 | 0.007
Filtrado por MOG2 | 447 | 29321 | 1077 0.013 0.155 | 0.023
Filtrado por KNN 447 | 29321 | 1080 0.013 0.155 | 0.024
Faster R-CNN 2231 | 27537 | 2920 0.064 0.244 | 0.097
Modelo + MOG2 26 | 29742 | 323 0.001 0.095 | 0.001

Faster R-CNN | Modelo + KNN 217 | 29824 | 463 0.007 0.204 | 0.013
Filtrado por MOG2 | 2192 | 27577 | 2936 0.063 0.241 | 0.096
Filtrado por KNN 2192 | 27576 | 2959 0.063 0.241 | 0.096

Tabela 4.5: Resultados dos modelos YOLO e Faster R-CNN com variantes ba-
seadas em background subtraction (Tomas Distantes)

4.7 Analise dos Resultados

Com todos os dados recolhidos dos diferentes modelos e as suas variantes,
é agora possivel proceder a uma andlise detalhada dos seus desempenhos.
Nesta seccdo, realizaremos uma comparacao quantitativa entre os resultados
obtidos, identificando os melhores desempenhos por métrica, e, posterior-
mente, apresentaremos uma interpretacao qualitativa que procura justificar
o comportamento observado em cada abordagem. O objetivo é chegar a con-
clusoes claras e fundamentadas sobre a eficdcia de cada método utilizado.

4.7.1 Melhores Desempenhos
4.7.1.1 Geral

Comecando pelos modelos na sua forma base, sem qualquer tipo de modi-
ficacdo ou integracdo com background subtraction, é possivel observar que
o YOLOV8 apresenta uma média geral de desempenho superior ao Faster R-
CNN. Em particular, YOLO regista valores mais elevados nas métricas de pre-
cision, recall e um valor idéntico no F1-Score[4.6].
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| Modelo TP |FP [FN | Precisdio | Recall | F1-Score
YOLOvV8 + KNN 4846 | 22433 | 1507 | 0.20 0.42 0.23
YOLOv8x + MOG2 4517 22788 | 1430 0.19 0.39 0.21
Faster R-CNN + KNN 3066 24214 | 1243 0.13 0.36 0.15
Faster R-CNN + MOG2 | 2965 24315 | 1236 0.12 0.36 0.16

Tabela 4.7: Comparativa entre YOLO e Faster R-CNN, com as tecnicas de Back-

ground Substraction

Modelo TP FP FN Precisdo | Recall F1-
Score

YOLO 6955 | 20349 | 2802 0.59 0.45 0.31

Faster R-CNN 7371 | 19748 | 4151 0.28 0.43 0.31

Tabela 4.6: Comparativa entre YOLO e Faster R-CNN

No entanto, importa destacar que YOLO tende a gerar mais falsos positi-
VoS, ou seja, deteta mais pessoas do que realmente existem nas imagens. Por
outro lado, o Faster R-CNN mostra um melhor desempenho quando se consi-
dera apenas os verdadeiros positivos, portanto, deteta com maior exatidao as
pessoas que consegue identificar corretamente.

Isto sugere que o ponto fraco do Faster R-CNN, neste cendrio, reside na
sua menor capacidade de cobertura do panorama completo, uma vez que
tende a omitir algumas pessoas presentes naimagem. Em contrapartida, quando
efetivamente deteta um objeto, a sua classificacdo tende a ser mais precisa.

4.7.1.2 Modelo & Background Subtraction

Prosseguindo com a anélise, os modelos combinados com técnicas de back-
ground subtraction tém um claro decréscimo em praticamente todas as mé-
tricas avaliadas. Isto demonstra que os modelos ndo conseguem adaptar-se
de forma eficaz aos frames modificados, apresentando um aumento signifi-
cativo no nimero de falsos positivos[4.7]

Este comportamento indica que os modelos tendem a confundir mais fa-
cilmente elementos no cendrio, resultando em dete¢des ou classificacoes in-
corretas que penalizam o seu desempenho global. Consequentemente, tam-
bém se verifica uma redugdao no nimero de verdadeiros positivos.

Ainda assim, € interessante notar que ocorre uma ligeira reducao nos fal-
sos negativos, o que significa que, embora os modelos confundam mais, tam-
bém deixam escapar menos alvos potenciais.
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4.7.1.3 Detecdes Filtradas

Por ultimo, a filtragem das detecdes dos modelos através das técnicas de back-
ground subtraction demonstrou diminuir a precisdo dos mesmos, assim como
reduzir ligeiramente os restantes valores. Este resultado evidencia uma situ-
acdo particular: ao trabalhar com as préprias detecoes do modelo, seria de
esperar uma melhoria no desempenho, sobretudo na reducao de falsos posi-
tivos e falsos negativos. No entanto, estes dados sugerem limitacdes das téc-
nicas de background subtraction quando aplicadas ao nosso dataset, questao
que serd aprofundada na subsecc¢ao de interpretacao.

De qualquer forma, neste cendrio observamos, pela primeira vez, que o
Faster R-CNN supera o YOLO em métricas como True Positive e False Positive.
Embora se verifique um ligeiro aumento nos falsos negativos, o que reduz o
recall, em termos gerais, o Faster R-CNN obtém uma maior precisao e um F1-
Score superior{4.8

Modelo \ TP \ FP \ FN \ Precisao H Recall H F1-Score
YOLOv8 & KNN 6672 | 20198 | 2735 | 0.26 0.44 0.29
YOLOv8x & MOG2 6672 | 20198 | 2734 | 0.26 0.44 0.28
Faster R-CNN & KNN 7345 | 19774 | 4177 | 0.28 0.43 0.31
Faster R-CNN & MOG2 | 7344 | 19775 | 4162 | 0.28 0.43 0.31

Tabela 4.8: Comparativa entre as detecdes filtradas pelas tecnicas de Back-
ground Substraction

4.7.2 Influéncia dos planos de camara

Agora que temos uma no¢ao mais clara de qual modelo apresenta melhor de-
sempenho em termos gerais, podemos concentrar-nos nos casos especificos
que influenciam estes resultados.

O primeiro foco recai sobre a distincia das tomadas e a sua influéncia no
desempenho dos modelos. Observando os dados, verifica-se que o desempe-
nho de ambos os modelos em planos préoximos é, de forma geral, satisfaté-
rio. Importa referir que, nestes casos, as deteccoes filtradas pelas técnicas de
background subtraction nao apresentam um decréscimo tao acentuado como
se verificou anteriormente, embora se mantenham abaixo do nivel esperado.
Por outro lado, os modelos que combinam a entrada com estas técnicas regis-
tam melhorias significativas em relagdo aos resultados médios, destacando-se
uma clara reducao dos falsos negativos, o que se traduz em valores de recall
que igualam, ou até superam (no caso do Faster R-CNN), os dos modelos ori-

ginais(4.6.2.1




4.7 Analise dos Resultados 33

Avancando para as deteccoes intermédias, observa-se que, em alguns ca-
sos, como 0 YOLO combinado com MOG?2, os resultados superam o modelo
base em todas as métricas. Contudo, esta tendéncia nao se verifica para o Fas-
ter R-CNN, que mantém um desempenho inferior em comparacao com a sua
versao sem combinacoes[4.4]

Por fim, nas cenas distantes, confirma-se a dificuldade acrescida para am-
bos os modelos, apresentando valores mais baixos, na média ja observada
para este cenario[4.5

Como segundo foco, devemos referir-nos a um ponto essencial. Até ao
momento, focdmo-nos sobretudo na distdncia, mas existe outro fator que
influencia significativamente os resultados, o angulo da camara. A andlise
mostra que angulos mais acentuados, como 90 graus, afetam de forma no-
toria o desempenho de ambos os modelos reduzindo a precisao global.
Apesar de estes casos serem minoritdrios no conjunto de dados, € importante
reconhecé-los como uma limitacao adicional.

| Modelo Angulo | TP |[FP | FN | Precisdo | Recall | F1-Score
YOLOv8 30 13144 | 14696 | 3802 | 0.50 0.65 0.54
YOLOV8 60 7768 | 23066 | 2920 | 0.28 0.57 0.33
YOLOV8 90 2281 | 21469 | 2132 | 0.12 0.25 0.14
Faster RCNN 30 14730 | 13111 | 5761 | 0.55 0.66 0.59
Faster RCNN 60 8814 | 21513 | 4171 | 0.31 0.58 0.37
Faster RCNN 90 1085 | 22664 | 2846 | 0.07 0.16 0.08

Tabela 4.9: Comparacdo tendo em conta o angulo da camara

Além disso, é possivel verificar que o Faster RCNN apresenta um desem-
penho superior ao YOLO quando analisamos isoladamente o fator angulo da
camara. Esta constatacdo permite uma nova leitura dos resultados anterior-
mente apresentados, dado que o YOLO revela melhor desempenho em angu-
los de 90 graus, enquanto o Faster RCNN se destaca nos angulos de 30 e 60
graus. Assim, torna-se evidente que a distribuicao dos videos segundo os an-
gulos de captacao tem influéncia direta nos resultados globais. Apesar disso,
uma vez que o conjunto de dados procura refletir a complexidade e variabi-
lidade de cenérios reais, nao se podem desconsiderar nem os resultados glo-
bais, nem esta leitura segmentada, sendo ambos complementares para uma
interpretacdo mais completa do comportamento dos modelos.
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4.7.3 Interpretacao dos Resultados

Com base em todos os resultados apresentados, cabe agora tentar interpretar
as razoes que os justificam. Tendo em conta que a componente quantitativa
ja foi devidamente abordada, propomos aqui uma interpretacao propria para
explicar o comportamento observado.

O primeiro ponto a salientar é o desempenho inferior da combinacao de
Background Subtraction com os modelos de detegdo. A partida, poderia supor-
se que, ao limitar as regides de interesse, 0 modelo teria menos informacao
irrelevante para processar, aumentando assim a probabilidade de uma dete-
cao correta. No entanto, 0s nossos resultados nao confirmam esta hipétese, o
que nos leva a duas possiveis interpretacoes.

A primeira prende-se com a natureza do treino dos modelos utilizados.
Tanto o YOLO, da Ultralytics, como o Faster RCNN da Meta Al, foram pré-
treinados com o dataset COCO, um conjunto de dados composto por imagens
em condic¢oOes limpas e ricas em informacao de contexto, precisamente o tipo
de informacdo que no nosso caso, é removido da imagem através da subtra-
cao de fundo. Esta reducao drastica de contexto parece ter impacto direto na
eficdcia dos modelos. Podemos ilustrar este fenémeno com as figuras
numa dada frame, o YOLO é capaz de detetar praticamente todas as pessoas
de forma correta; contudo, ao aplicar a Background Subtraction, surgem ar-
tefactos (pequenas regides negras) sobre partes do corpo das pessoas, o0 que,
mesmo sendo minimas, acaba por ser suficiente para o modelo descartar ou
falhar uma detecao.

Para além deste fator, existe ainda uma segunda questao relacionada com
os parametros de configuracdo das técnicas de subtracao de fundo. Sendo os
videos analisados captados a diferentes distancias e angulos, o ajuste fino dos
parametros a cada caso seria crucial para maximizar a qualidade das mésca-
ras geradas. No entanto, este ajuste individual ndo foi realizado no ambito
deste projeto. Optou-se por definir um conjunto de parametros médios, com
o objetivo de englobar todos os videos e cendrios de forma genérica. Natu-
ralmente, esta abordagem faz com que, em certos casos, 0s pardmetros sejam
demasiado permissivos, enquanto noutros poderao ser demasiado restritivos.
Este compromisso entre generalizacdo e precisdo influencia diretamente os
resultados obtidos.
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Figura 4.2: Dete¢do com YOLO com subtracdo de fundo

Por ultimo, e considerando todos os pontos referidos, é possivel concluir
que estas limitacoes acabaram por resultar numa filtragem ineficaz das dete-
coes dos modelos através da Background Subtraction. Ao filtrar as predigoes,
é importante ter em conta que os pardmetros do método de BGS podem nao
detetar corretamente pessoas que permanecem imoéveis durante um certo
numero de frames, ou que, por limitagdes da técnica, acabam por nado ser
segmentadas de forma adequada. Isto significa que, sempre que uma pessoa
ndo é corretamente segmentada, a respetiva detecao do modelo é eliminada,
conduzindo a uma reducao do niimero de objetos detetados.

Ainda que estas perdas possam parecer minimas envolvendo uma ou duas
pessoas por sequéncia, o seu efeito acumulado ao longo do tempo torna-
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se relevante, refletindo-se diretamente nos resultados obtidos. Esta é tam-
bém uma das razoes pelas quais os resultados finais nao diferem drastica-
mente dos obtidos apenas com o modelo base: o erro introduzido pelo Back-
ground Subtraction afeta apenas uma pequena percentagem das detecdes,
mantendo-se o restante desempenho praticamente inalterado.

4.8 Conclusoes

Com a implantacao deste pipeline robusto, foi possivel validar de forma con-
sistente diferentes variantes dos modelos de deteccao, isoladas ou combina-
das com técnicas de Background Subtraction, viabilizando todo o processa-
mento intensivo através da infraestrutura da[AWS| A padronizacao dos resul-
tados em coordenadas absolutas permitiu uma andlise comparativa sélida,
explorando o desempenho de cada abordagem em cenérios diversos.

Os resultados obtidos evidenciam que tanto o YOLO quanto o Faster R-
CNN sdo extremamente sensiveis a alteracdes no contexto, variagdes no an-
gulo de captacao, na distancia dos alvos ou mesmo a aplicagdo de mdscaras
influenciam de forma significativa a performance. Isso demonstra a impor-
tancia de uma configuragdo precisa dos modelos e da selecao criteriosa das
técnicas de subtracdo de fundo, pois ajustes aparentemente minimos, como
a escolha do kernel ou dos parametros, podem impactar de forma substancial
a precisao de detecao, para melhor ou para pior.

Assim, as experiéncias conduzidas e as andlises apresentadas consolidam
uma base de evidéncias clara sobre os limites e potencialidades de cada abor-
dagem, servindo de suporte para as conclusoes finais.



Capitulo

Conclusoes e Trabalho Futuro

5.1 Conclusoes Principais

O objetivo deste projeto foi dividido em trés partes principais, que foram ana-
lisadas ao longo deste relatério, mas que, reunidas agora, nos permitem res-
ponder a cada uma de forma mais direta.

Em primeiro lugar, verificou-se que os modelos atuais, YOLO e Faster R-
CNN, apresentam um desempenho aceitdvel na dete¢ao de imagens captadas
por drones. Observou-se, no entanto, que alteragoes em varidveis como a al-
tura ou o angulo da camara podem reduzir significativamente a precisao. Isto
significa que estes modelos falham sempre nestes cendrios? A resposta é nao.
E importante recordar, conforme analisado anteriormente, que estes modelos
foram treinados com datasets especificos (como o COCO), que nao contem-
plam a totalidade dos contextos que testdmos. Assim, ndo é possivel gene-
ralizar totalmente o seu desempenho para casos fora do dominio de treino.
Se, em contrapartida, separdssemos 0s nossos dados e re-treindssemos cada
modelo com exemplos ajustados as nossas condicoes, seria plausivel esperar
melhorias relevantes. Mesmo assim, verificou-se que, de forma geral, os mo-
delos mantém uma capacidade de generalizacao robusta, o que justifica o seu
destaque atual na investigacdo e aplicacdo pratica.

Em segundo lugar, respondendo a questao central deste trabalho. Vale a
pena utilizar técnicas de background subtraction com modelos SOTA? Pode-
mos concluir que, em cendrios gerais e dindmicos, ndo compensa. Existem
vdrias razoes para isto: em primeiro lugar, os modelos de dete¢do modernos
foram concebidos para rapidez e aplicacdo em tempo real. A introducao de
um pré-processamento adicional, como o background subtraction, implica
ndo s6 um custo computacional extra como também uma necessidade cons-
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tante de ajuste a varidveis do ambiente (clima, luz, sombras). Este fator com-
promete a vantagem principal de técnicas como o YOLO, que é precisamente
arapidez e eficiéncia em contextos variaveis.

No entanto, em ambientes mais controlados e estaticos, poderd fazer sen-
tido recorrer a estas técnicas. Desde que o tempo de processamento ndo seja
um fator critico e que a poténcia de cdlculo disponivel seja suficiente, é plau-
sivel alcancar melhorias. Isto ficou patente em parte dos testes realizados: ao
configurar os parametros de background subtraction para distancias e planos
de cAmara mais restritos, observou-se uma tendéncia de melhoria nos resul-
tados. Ainda assim, esta hip6tese carece de validacdao mais aprofundada, uma
vez que se baseia numa fracao limitada dos dados e em pequenas variacoes.

Assim, com este trabalho confirma-se que a combinac¢do de background
subtraction com modelos SOTA exige uma afinacao cuidada e uma anadlise
custo-beneficio rigorosa, para que o potencial ganho justifique o esforco adi-
cional de configuracdo e processamento.

5.2 Trabalho Futuro

Uma vez exposto tudo o que foi analisado, surge uma ideia bastante promis-
sora a partir deste estudo, que podera ser explorada em trabalhos futuros. Ao
aplicar técnicas de Background Subtraction, o objetivo principal foi facilitar
os modelos State-Of-The-Art a concentrarem-se apenas nos objetos
em movimento, aumentando assim a precisdao na dete¢do exclusiva de pes-
soas.

Embora neste caso especifico essa abordagem ndo tenha apresentado os
resultados esperados, o conceito pode ser expandido. Em vez de aplicar a
mascara de BGS de forma destrutiva removendo informac¢ao da imagem poder-
se-ia utilizar essa méscara como guia para indicar ao modelo onde deve con-
centrar a sua atencao.

Esta ideia ndo é nova no dominio da Visdao por Computador: tecnolo-
gias recentes como o GPT-4V (na sua componente de Visdo, V*) demonstram
como modelos podem ser orientados a “ver” certas regioes da imagem para
responder a questdes do utilizador, imitando a forma como o cérebro hu-
mano racionaliza onde procurar antes de analisar todos os detalhes.

Com esta inspiracao, seria possivel conceber uma nova implementacao
de modelos de detecao que, no pré-processamento, nao eliminem partes da
imagem, mas antes gerem pistas sobre as zonas de interesse, otimizando as-
sim o uso dos recursos computacionais e potenciando a melhoria da precisao.
Esta abordagem combinaria o melhor de ambos os mundos: a eficiéncia dos



5.2 Trabalho Futuro 39

modelos de detecdo SOTA e a filtragem inteligente proporcionada pelas téc-
nicas de BGS.
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