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Resumo

FERREIRA, Cristiane Bastos Rocha. Analise Multirresolucao de Ima-
gens Gigapixel para Deteccao de Faces e Pedestres. Goiania, 2023.
102p. Tese de Doutorado. Instituto de Informatica (INF), Universidade
Federal de Goias (UFG).

Imagens Gigapixel, também conhecidas como giga imagens, podem ser formadas
a partir da juncao de uma sequéncia de imagens individuais obtidas através de
um processo de varredura de cena. Tais imagens podem ser entendidas como a
construcao de um mosaico baseado em um grande nimero de imagens digitais de alta
resolucao. Usando uma imagem gigapixel é possivel observar detalhes minimos que
se encontram muito distantes do observador, proporcionando o desenvolvimento de
pesquisas em diversas areas como detecgao de pedestres, vigilancia, seguranga, dentre
outras. Como essa categoria de imagens possui um alto volume de dados capturados
em sequéncia, sua geracao estd associada a varios problemas ocasionados no processo
de producao e analise das mesmas, e assim, pode-se observar que utilizar algoritmos
convencionais projetados para imagens nao-gigapixel de uma maneira direta pode
tornar-se inviavel nesse contexto. Dessa forma, este trabalho propoe um método
de varredura, manipulagdo e andlise multirresolu¢do de imagens Gigapixel para
aplicacoes de identificacao de pedestres e faces com o uso de algoritmos tradicionais.
Tal abordagem é analisada utilizando-se tanto imagens Gigapixel com baixa quanto

com alta densidade de pessoas e faces, apresentando resultados promissores.

Palavras—chave

Imagens Gigapixel. Deteccao de faces e pedestres. Analise multirresolugao.



Abstract

FERREIRA, Cristiane Bastos Rocha. Multiresolution Analysis of
Gigapixel Images for Face and Pedestrian Detection. Goiania, 2023.
102p. PhD. Thesis. Instituto de Informatica (INF), Universidade Federal de
Goias (UFG).

Gigapixel images, also known as gigaimages, can be formed by merging a sequence
of individual images obtained from a scene scanning process. Such images can be
understood as a mosaic construction based on a large number of high resolution
digital images. A gigapixel image provides a powerful way to observe minimal details
that are very far from the observer, allowing the development of research in many
areas such as pedestrian detection, surveillance, security, and so forth. As this image
category has a high volume of data captured in a sequential way, its generation is
associated with many problems caused by the process of generating and analyzing
them, thus, applying conventional algorithms designed for non-gigapixel images in
a direct way can become unfeasible in this context. Thus, this work proposes a
method for scanning, manipulating and analyzing multiresolution Gigapixel images
for pedestrian and face identification applications using traditional algorithms. This
approach is analyzed using both Gigapixel images with low and high density of

people and faces, presenting promising results.

Keywords

Gigapixel images. Face e pedestrian detection. Multiresolution analysis.
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1.1 Introducao

Uma imagem digital pode ser entendida como uma representagao de uma
cena através de um conjunto de pizels que definem elementos discretos dispostos em
uma forma bidimensional, o que permite seu armazenamento, transferéncia, impressao,
reproducao e seu processamento através de técnicas e métodos de processamento de
imagens. Em geral, imagens digitais podem ser encontradas em diversos tamanhos,
tipicamente entre 0,3 e 15 Megapixels.

E importante destacar que, um monitor de computador ou TV, com resolucao
Full-HD (1920x1080 pixels), proporciona em torno de 2,07 megapixels. Assim,
imagens produzidas pelas cameras digitais possuem resolugao maior do que a resolugao
dos monitores/TVs comuns. Mesmo ainda monitores/TVs com resolu¢ao de 4K
proporcionam apenas = 8,3 megapixels, o que ainda é muito abaixo de muitas
cameras comuns. Entretanto, essas imagens podem ser facilmente exibidas na area
da tela dos monitores convencionais, através do uso de algoritmos que promovam a
reducao de suas dimensoes, usando um simples processo de descarte alternado de
linhas e colunas. Embora isso possa caracterizar-se como um processo util para a

visualizacdo humana, este pode nao representar uma estratégia adequada para um
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sistema de processamento, visto que dados relevantes podem ser perdidos, causando
impacto nos resultados obtidos pelos algoritmos aplicados sobre a imagem.

Uma outra categoria de imagens que surgiu na ultima década é a denominada
Imagens Gigapixel, também conhecidas como giga imagens, e que sdo imagens que
possuem uma quantidade muito grande de dados, visto que possuem tamanhos que
podem, em geral, ter sido produzidos em intervalos entre 0,3 a 300 gigapixels. Embora
jé& existam sensores com resolugdo bastante alta, estes ainda se encontram em valores
de 200 megapixels, e assim, para a producao de imagens de Gigapixel, estas sao
formadas por miltiplas capturas, ou seja, centenas ou até milhares de imagens de
captura simples. A Figura 1.1 ilustra uma cena de multiplas capturas, e que sao
organizadas e conectadas, formando uma enorme imagem tnica, resultando no que

pode ser observado na Figura 1.2.

ot e T e s i ) O

/1)

ko [ S

VEEE T E R N
By '»’!i .

Figura 1.1: Mosaico de imagem adaptada de Schott (2009).

A Figura 1.2 mostra um exemplo do que foi evidenciado anteriormente. A
imagem possui uma resolu¢ao de 4.067 megapixels (121.877x33.373 pixels), em que
cada pixel, é composto por canais RGB de 8 bits (1 byte) cada, provendo uma

imagem com aproximadamente 12,29 GB, sem compressao.

[ ————

Figura 1.2: Imagem completa adaptada de Schott (2009).

A construcao de uma imagem Gigapixel pode ser realizada usando uma
camera, que nao necessariamente tera uma resolucao tao alta, mas que podera realizar
a captura de varias imagens, uma ao lado da outra, em um plano ou eixo de varredura

(tanto no eixo horizontal quanto vertical). Posteriormente, um mosaico é formado
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através do uso de ferramentas (pacotes) computacionais de combinagao de imagens.
Buscando minimizar erros de perspectiva e combinacgao, as imagens geradas precisam
possuir uma sobreposicao de fronteira suficiente, além de serem capturadas com
estabilidade, condi¢oes similares de iluminagao, dentre outros. Assim, esse trabalho é
geralmente feito por auxilio de equipamentos, uma vez que, a realizacao deste de
forma manual pode se tornar desgastante e sujeito a problemas como, por exemplo,

distorgoes e desalinhamentos.

1.2 Descricao do Problema

As cameras de alta resolugdo podem capturar imagens com milhoes de pixels,
mas as imagens Gigapixel surgiram com a possibilidade de explorar detalhes minimos
de uma cena, podendo revelar elementos que sao imperceptiveis ao préprio olho
humano na geracao das imagens.

O trabalho desenvolvido por Cossairt & Miau (2011) mostra uma arquitetura
de geragao de imagens Gigapixel que utiliza um dispositivo ético simplificado, o qual
compreende uma lente esférica compartilhada por diversos sensores planares e uma
etapa de processamento de imagem ap0s o estagio de captura da mesma. Algumas
variantes da arquitetura proposta sao evidenciadas ao capturar um campo de visao
hemisférico contiguo, bem como outro esférico completo, utilizando duas cameras
comerciais para o estudo em questdo, como o de formato de imagens grande (Ben-
Ezra, 2010), arranjos de cameras e 6ticas multiescalas (Wilburn et al., 2005) e éticas
monocéntricas e sensores curvos (Marks & Brady, 2010).

A Figura 1.3 é mostrada no trabalho desenvolvido por Cossairt & Miau
(2011) e apresenta um exemplo em que é possivel observar quatro areas que foram
destacadas e ampliadas, evidenciando possiveis regioes de interesse para identificacao
e analise com relagdo ao contexto a ser trabalhado.

Nesse sentido e considerando o ja discutido na Segdo 1.1 deste capitulo,
imagens Gigapixel podem ser de interesse em varias areas do conhecimento, como,
por exemplo: na pesquisa, consulta e monitoramento de desenvolvimento urbano,
de habitos de vidas de animais selvagens e de sitios arqueologicos, na astronomia
com a exploracao e dinamica de corpos celestes, na area de seguranca e vigilancia,
reconhecimento, entre outras. Os trabalhos relacionados as dreas anteriormente
mencionadas serao detalhados no Capitulo 2.

E importante destacar que, algoritmos para processamento de imagens,
que realizam tarefas como segmentacao ou localizacao de objetos de interesse,

necessitam muitas vezes de avaliar o conteiido da imagem por completo, ou de
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Figura 1.3: Exemplo de imagem Gigapizel (da esquerda para a direita: Resistor, nota
de dolar, cédigo de barras 3D, impressao digital) (Cossairt & Miau, 2011). [©2011
IEEE]

grandes agrupamentos de pixels, as vezes chamados de BLOBs!. Contudo, aplicar
algoritmos tradicionais nesse tipo de imagens para deteccao de regioes de interesse,
reconhecimento de pessoas, objetos, estruturas, dentre outros, é uma tarefa ardua, pois
devido a sua alta resolugao, essa estratégia requer um alto tempo de processamento,
visto que tais algoritmos foram projetados pensando em imagens convencionais, as
quais demandam um tempo mais razoavel de processamento.

Além disso, o processo de combinagao de imagens na geracao da imagem
Gigapixel pode ocasionar varios problemas que serao discutidos mais adiante no
Capitulo 3, como, por exemplo, duplicidade de artefatos que se movem na cena,
aparicao de pedacos de um mesmo artefato em localizagoes distintas da giga imagem,
desalinhamento nos eixos horizontal e/ou vertical de partes de um artefato no processo
de combinacao para gerar a imagem Gigapixel, geracao de efeitos fantasma, perda
de informacao, entre outros.

Assim, considerando o alto custo computacional para analise de imagens,
esta tese propoe um método de varredura, manipulacao e analise multirresolugao de
imagens Gigapixel para aplicagoes de identificacao de pedestres e faces com o uso
de algoritmos tradicionais. Tal abordagem ¢é analisada utilizando-se tanto imagens

Gigapixel com baixa quanto com alta densidade de pessoas e faces.

IBLOB — Binary Large Objects, do inglés, objetos grandes binérios.
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1.3 Justificativa

Inicialmente, nos sistemas de fotografias convencionais, a imagem era gerada
em uma camera analdgica que possuia um filme fotografico de haleto de prata. Para
realizar a revelacao fotografica era feito um processo quimico cujo objetivo principal
era transformar a imagem registrada no filme em uma imagem visivel, imprimindo-a,
ao final, em um papel de haleto de prata, conforme evidenciado por Parulski &
Rabbani (2000).

Com o passar do tempo, os sistemas de fotografias digitais foram surgindo
e sendo aprimorados. As primeiras cameras eletronicas disponiveis comercialmente
datam da década de 1980 e foram introduzidas pela Sony, conforme discutido
por Kihara et al. (1982). Elas utilizavam um mecanismo de gravagao analdgica em
um disquete (floppy disk). Entretanto, o sistema apresentou qualidade de imagem
limitada e um custo elevado para os padroes da época, nao se popularizando na
ocasiao, pois, também, se baseava na exibi¢ao de imagens estaticas no aparelho de
televisao.

J& o primeiro sistema de fotografia digital voltado para os consumidores
comuns foi desenvolvido pela Kodak na década de 1990 e também exibia as imagens
na televisao, necessitando de um dispositivo de reproducao com alto custo para a
época. Entretanto, com o armazenamento de imagens sendo realizado em discos
6pticos (Compact Disk - CD) que podiam ser lidos por unidades de CD-ROM em
computadores pessoais, esse sistema foi aceito em areas como artes graficas devido
ao baixo custo para o armazenamento de imagens de alta qualidade.

Com o avango da tecnologia, a industria e os consumidores foram percebendo
as vantagens dos sistemas de fotografia digital, devido a varias caracteristicas, como,
por exemplo, a capacidade de armazenamento, duplicacao, edi¢ao e transmissao de
imagens digitais. A evolucao dos computadores pessoais e a diminui¢do do custo
associado favoreceu o crescimento da fotografia digital. Além disso, o avango da
Internet ligado, também, ao aparecimento e desenvolvimento de dispositivos portateis,
tais como celulares e tablets, impulsionou ainda mais a geracao e o compartilhamento
de imagens digitais na rede para qualquer lugar do mundo de forma instantanea.

As imagens Gigapixel, por sua vez, chegaram ao mercado nos anos 2000,
segundo Nourbakhsh (2010). O registro dessas imagens estd ligado a geragao de
varias imagens individuais obtidas através de um processo de varredura de uma cena,
sendo estas utilizadas, posteriormente, para a montagem de uma imagem Gigapixel
final. Essas imagens podem ser entendidas como a montagem de um mosaico a
partir de um grande niimero de imagens digitais de alta resolucao, conforme descrito
por Powell et al. (2010).
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Através de uma imagem Gigapixel, é possivel ao observador acessar detalhes
que, a principio, estao muito distantes de quem os estd visualizando. Assim, com um
equipamento gerador de imagens Gigapixel e, ainda, com um determinado nivel de
ampliagao (zoom), ocorre a potencializa¢ao para permitir o acesso visual a detalhes
minimos presentes na imagem. As imagens Gigapixel podem ser produzidas através
do uso de uma camera acoplada a um equipamento denominado Gigapan, apresentado
na Figura 1.4, o qual faz a varredura de uma cena tanto na horizontal quanto na
vertical, produzindo varias imagens que serao, entao, conectadas para formar uma

Unica imagem Gigapixel.

Figura 1.4: Exemplo de equipamento Gigapan com camera acoplada. Imagem extraida
de Sargent et al. (2010).

O equipamento apresentado na Figura 1.4 permite gerar imagens com
resolugoes muito altas, 121.856x33.280 pixels, a titulo de exemplificagdo. Dessa
forma, é importante salientar que, em geral, os algoritmos para visualiza-
¢ao/deteccao/reconhecimento de objetos e pessoas sdo desenvolvidos para imagens
com baixas resolugoes, como, por exemplo, 640x480 pixels. Assim, apenas uma
janela pequena desta imagem pode conter o elemento de interesse e, dessa forma,
os algoritmos classicos revelam-se inviaveis de serem aplicados diretamente nestas
imagens e, portanto, faz-se necessario um estudo e verificagdo de adaptagao dos

mesmos para uso em imagens Gigapixel.

1.4 Hipobtese

Tendo em vista a natureza desafiadora de se trabalhar com imagens Gigapixel,
devido ao alto volume de dados, uma distribui¢ao espacial complexa e ao processo
de formacao da imagem total, a hipétese considerada neste trabalho é a de que
usar fragmentos ou fatias de imagens Gigapixel e sua manipulacao em versoes em
resolugoes menores podem viabilizar o uso de técnicas e algoritmos tradicionais

usados em imagens nao-Gigapixel.
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1.5 Objetivos e Contribuicoes

O objetivo geral deste trabalho compreende a proposta de um método
de varredura, manipulagdo e andlise multirresolu¢do de imagens Gigapixel para
aplicagoes de identificacao de pedestres e faces com o uso de algoritmos tradicionais.

Ja como objetivos especificos, pretende-se:

e Propor um método de andlise de imagens Gigapixel por varredura;

« Realizar analise em diferentes niveis de resolucao;

o Experimentar algoritmos de deteccao de pessoas e faces tanto em imagens
Gigapixel com baixa presenca delas, bem como em imagens que possuem

agrupamento denso das mesmas.

E importante ressaltar que este trabalho leva em consideracio os desafios
em lidar com imagens Gigapixel, considerando as questoes apresentadas nas segoes
anteriores, principalmente com relagao ao seu alto volume de dados, bem como os
problemas ocasionados na geragao e andlise de imagens dessa natureza ao se utilizar
algoritmos projetados para imagens nao-Gigapixel.

Dessa forma, o presente trabalho traz como contribui¢oes o desenvolvimento
de um método para lidar com as imagens Gigapixel no sentido de conseguir realizar
um processo de varredura nas mesmas que possibilite encontrar pessoas e faces,
considerando a possibilidade da existéncia ou nao de um agrupamento denso das
mesmas. Além disso, a analise em diferentes niveis de resolucao constitui uma grande
contribuicao alcancada, visto que permite verificar se as caracteristicas relevantes na
deteccao de pessoas e faces continuam presentes em resolucoes diferentes da original,
visto que outras resolu¢oes podem conter menos dados e informacoes essenciais ao

processo de deteccao.

1.6 Estrutura do Texto

O restante deste documento encontra-se organizado da maneira a seguir. O
Capitulo 2 versa sobre trabalhos que tratam de deteccao de pedestres e faces, tanto
em imagens convencionais quanto em imagens de alta resolucao. O Capitulo 3, por sua
vez, descreve a geracao e visualizacao de imagens Gigapixel a partir de um processo de
varredura, detalhando as etapas de captura, alinhamento e combinagao das imagens,
bem como a visualizacdo das mesmas. O Capitulo 4 discute um método de varredura
em imagens Gigapixel, abordando etapas de deteccao de pedestres, combinacao de
retangulos envolventes (bounding bozes), deteccao de faces e anélise multirresolugéo.

O Capitulo 5 analisa uma abordagem de varredura em imagens Gigapixel com
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agrupamento denso de objetos de pessoas, passando por etapas de deteccao de faces
em imagens Gigapixel, bem como emparelhamento das faces para o processo de
detecgao. Dessa forma, os Capitulos 4 e 5 apresentam e discutem os resultados
alcancados com as abordagens desenvolvidas. Por fim, o Capitulo 6 relaciona as
conclusoes, as propostas para trabalhos futuros e as principais contribuigoes deste
trabalho.
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2.1 Introducao

As imagens Gigapixel possuem uma grande quantidade de informacgoes e
oportunizam o desenvolvimento de pesquisas em varias areas, como, por exemplo, a
deteccao de pedestres, vigilancia, seguranca, entre outras. Este capitulo apresenta
uma breve definicao de Imagens Gigapixel e, em seguida, uma revisao de literatura,
em que aborda trabalhos que tratam de imagens Gigapixel, além de detalhar o
desenvolvimento de estratégias e modelos para deteccao de pedestres e faces tanto

em imagens convencionais quanto em imagens Gigapixel.

2.2 Imagens Gigapixel

As imagens Gigapixel sao formadas a partir da captura de uma sequéncia
de imagens que passam por um processo de junc¢ao para compor uma unica imagem.

O registro dessas imagens, bem como a organizagao das mesmas, ¢ um processo
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desafiador e que apresenta alguns problemas a serem discutidos no Capitulo 3. Varios
trabalhos e pesquisas vém sendo desenvolvidos utilizando imagens Gigapixel em
diversas areas, conforme mencionado no Capitulo 1 e alguns deles serdao apresentados
a seguir.

Smith (2010) desenvolveu um trabalho relacionado ao monitoramento do
desenvolvimento do ambiente urbano, visto que os ambientes naturais existentes
em alguns centros urbanos como florestas ou bosques estao sujeitos as pressdes
crescentes de urbanizacao, de destruicao, invasoes dos seres humanos, degradacoes,
dentre outros. Neste trabalho, o autor discute que monitorar esses ambientes ao
longo do tempo pode ser a chave para entender as mudancas ocorridas. Além disso,
democratizar esse monitoramento, tornando-o piiblico e disponivel, pode levar a
populacdao humana a valorizar melhor esses espacos. Varias imagens Gigapixel sdo
mostradas no trabalho mencionado e foram fotografadas num lapso de tempo de
praticamente um ano (entre 2009 e 2010), buscando analisar os impactos causados
pela acao humana nos espacos naturais, além de capturar a fenologia da flora e da
fauna nativas da floresta estudada.

O trabalho desenvolvido por Nichols et al. (2009) mostra o monitoramento
de pastagens objetivando integrar imagens panoramicas de altissima resolucao
com métodos convencionais de monitoramento, abordando trés categorias de
gerenciamento de recursos: areas ribeirinhas, vida selvagem e espécies invasoras.
O objetivo principal desse trabalho é apresentar as configuragoes dos equipamentos
e parametros utilizados para geracao das imagens Gigapixel, bem como mencionar
sobre o software utilizado para a combinagao das imagens geradas. Alguns problemas
sao discutidos como, por exemplo, a mobilidade de animais na coleta de imagens
para o monitoramento da vida selvagem. Neste exemplo, como os animais se movem
¢é necessario um cuidado maior com o intervalo de tempo entre a captura de uma
imagem e outra. Alguns outros exemplos semelhantes a esses sao discutidos ao longo
desta tese. Nichols et al. (2009) mostram que o monitoramento pode ser a base para
compreender e quantificar os impactos que fatores estressores como clima, gestao
e desenvolvimento populacional, por exemplo, podem causar nas pastagens, além
de fornecerem uma documentagao para pesquisas em resolugoes e nivel de detalhe
maiores do que as imagens tradicionais.

Seidl & Breiteneder (2011) apresentaram um trabalho de deteccao de
petroglifos em imagens Gigapixel. Petroglifo é o termo usado para caracterizar
as gravuras rupestres, que sao representacoes gravadas pelo homem em pedras
ou rochas na pré-histéria. O trabalho mostra alguns resultados preliminares da
segmentacao de petroglifo através do uso de uma abordagem de classificacdo baseada

em pixel. Primeiramente, para cada pixel é obtido um bloco da imagem de entrada
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com o pixel em seu centro. Depois, sdo extraidas caracteristicas de cor, borda e
textura de cada um desses blocos e depois um SVM (Support Vector Machine) é
treinado e, por ultimo, a classificagao de um novo dado é feito através do modelo
treinado no passo anterior.

O trabalho proposto por Gueguem et al. (2011) apresenta uma ferramenta
interativa de mineracao de informacoes para manipulagao de imagens Gigapixel
com o objetivo de detectar estruturas de interesse como edificios, estradas e tendas
nas imagens, visto que isso pode ser interessante quando, por exemplo, ocorre a
necessidade de avaliacao de situagdoes humanitarias como em desastres, conflitos,
terremotos, dentre outros. A abordagem foi testada para a detecgao de tendas de
refugiados em uma imagem pancromatica submétrica, que é produzida por satélites e
caracterizada por usar uma tnica banda que combina as trés bandas visiveis (vermelha,
verde e azul), permitindo uma maior resolugao espacial. Os autores propoem o uso
de Decomposicao Morfolégica Diferencial para extracao de caracteristicas espectrais
e geométricas e identificam as informacoes relevantes pelo principio de feedback de
relevancia, fornecendo exemplos positivos e negativos para o sistema de aprendizagem.
Por fim, é realizada uma classificacao baseada em agrupamento e um processo de
coleta de amostras de treinamento com o objetivo de atender a algumas restri¢goes
chaves (incremental, global e interativa) para uma ferramenta de mineracao de
dados com alto nimero de componentes extraidos, devido a natureza das imagens de
sensoriamento remoto.

O processo de encontrar, rastrear e monitorar eventos e atividades de interesse
de maneira continua constitui os maiores requisitos nas tarefas de vigilancia e
reconhecimento inteligentes. Além disso, sistemas aéreos nao tripulados constituem
um dos meios primérios mais responsivos para coleta de informagoes de inteligéncia
e se tornam vitais em operagOes militares, por exemplo. Leininger et al. (2008)
propoem em seu trabalho uma discussao sobre os elementos do programa ARGUS-
IS (Autonomous Real-time Ground Ubiquitous Surveillance — Imaging System) que
constitui um sistema capaz de gerar imagens de uma area maior do que 40 quilometros
quadrados com uma distancia espacial do solo de 15 cm em taxas de video maiores
do que 12 Hz, sendo composto por trés subsistemas, a saber: um sensor gigapixel, um
sistema de processamento com sensores aéreos e um sensor terrestre de processamento.

O trabalho proposto por Cao et al. (2019) introduz um método para contagem
de pessoas presentes em uma cena contendo uma multidao em uma imagem de alta
resolucao. A abordagem faz uso de uma estratégia de varredura com janela deslizante
sobre a imagem. Uma rede neural CSRNet ¢é treinada para gerar um mapa de
densidade, utilizado, na sequéncia, para a contagem das pessoas presentes na cena.

Fan et al. (2022) propuseram uma abordagem de detecgao de objetos em



2.3 Deteccao de Pedestres e de Faces 28

imagens Gigapixel com arranjos de fragmentos da mesma. Estratégias de filtragem
propostas por Wang et al. (2020b) apoiadas em Redes Neurais foram usadas para a
detecgao dos fragmentos, ocorrendo, em seguida, a segmentacao das pessoas presentes
Nnos mesmos.

O trabalho desenvolvido por Lyu et al. (2019b) propuseram um novo método
para visualizagao de imagens Gigapixel panoramicas. Este método foi apoiado no
uso de GPU’s, a fim de viabilizar operagoes, em tempo real, de deslocamento (pan),
inclinagao (tilt) e zoom. O método proposto apresentou bons resultados, mesmo com
o uso de GPU’s de baixo custo.

Cruz & Gonzélez-Villa (2021) desenvolveram uma abordagem para estimar o
tamanho de uma populagdo presente em uma imagem Gigapixel. Para tal, os autores
propuseram o uso de informagoes geométricas extraidas manualmente de 50 a 100
regioes aleatorias da imagem, obtendo baixas taxas de erros em torno de 5 a 10 por
cento em seus resultados. O estimador proposto apresentou baixa influéncia dos erros
de calibragao e projecao.

Esta se¢ao apresentou trabalhos relacionados a algumas das areas de pesquisa
que estao trabalhando com imagens Gigapixel. As se¢des seguintes mostram trabalhos
que buscam detectar pedestres e faces e, na sequéncia, trabalhos com o mesmo objetivo

em imagens de alta resolucao.

2.3 Deteccao de Pedestres e de Faces

As pesquisas relacionadas a deteccao de pedestres vém ganhando atencao
especial nos tltimos anos devido as necessidades trazidas, por exemplo, pelos carros
autonomos, pela robdtica, pela busca e identificagdo de pedestres, entre outras
aplicacoes. O mesmo vem ocorrendo com as pesquisas de deteccao de faces, as
quais vém se desenvolvendo com o objetivo de reduzir o esfor¢co do observador para
identificar um determinado rosto em um numero cada vez maior de imagens digitais.

Nesse contexto, tem-se que a extracao de caracteristicas constitui uma etapa
importante do processo de deteccao de pedestres e de faces. Assim, observa-se a
existéncia de dois agrupamentos de métodos de extracao de caracteristicas, a saber:
métodos apoiados em extracao manual de caracteristicas (Histogram of Oriented
Gradients - HOG, Support Vector Machine - SVM, etc.) e aqueles apoiados no uso
de redes neurais convolucionais (Convolutional Neural Networks - CNNs).

Dessa maneira, Viola et al. (2005) apresentam um trabalho de detecgao
de pedestres que integra informacoes de intensidade da imagem com informacoes
de movimento. Em seu sistema, eles utilizam um algoritmo de deteccao de estilo

que varre um detector em dois quadros consecutivos de uma sequéncia de video.
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Usando o algoritmo AdaBoost, o detector é treinado aproveitando as informacoes
de movimento e aparéncia na deteccao de uma pessoa andando, combinando ambas
as fontes de informagdo em um tunico detector e identificando pedestres em escalas
bem pequenas, como, por exemplo, 20x 15 pixels. O detector dindmico de pedestres
construido é baseado nos filtros retangulares simples apresentados por Viola & Jones
(2001) no problema de detecgdo de face estédtica, os quais combinam informagoes
de movimento e aparéncia. Tais filtros foram estendidos para atuarem em pares de
movimento e extrairem informagoes relacionadas a probabilidade de uma determinada
regiao estar se movendo em uma direcao, medindo a magnitude de movimento em
uma das imagens em movimento, além do uso de filtros de aparéncia que sao filtros
retangulares que operam na primeira imagem de entrada.

Dalal & Triggs (2005) propoem o estudo de conjuntos de caracteristicas
para reconhecimento de objetos, adotando a deteccao de pedestres baseada em
caracteristicas HOG e no classificador linear SVM. O estudo realizado utilizou o
banco de dados de pedestres do MIT (Massachusetts Institute of Technology). A
abordagem proposta considera uma janela deslizante através de blocos sobrepostos e
sao extraidos vetores de caracteristicas HOG. Os vetores combinados alimentam um
SVM para a classificacao de objeto e nao-objeto. A janela de deteccao desliza através
da imagem em todas as posicoes e escalas e a supressao nao-maxima convencional é
executada na piramide de saida para detectar instancias de objetos.

Cao et al. (2008) propdem um sistema de deteccdo de pedestres que,
primeiramente, obtém a aparéncia e a informacgao de movimento a partir de quadros
(frames) sequenciais e, em seguida, procura realizar o reconhecimento de seres
humanos a partir da combinacao de aprendizagem estatistica e SVM. Por fim, o
método proposto estima a distancia do pedestre ao veiculo e identifica a sua direcao
através do uso do algoritmo proposto por Cao et al. (2005).

A deteccao de faces em imagens digitais consiste em uma das tarefas mais
fundamentais da visdo computacional, tendo sido iniciada com o trabalho de Viola &
Jones (2001) apoiados em caracteristicas da imagem como aquelas extraidas a partir
de wavelets de Haar, conforme descrito no trabalho de Papageorgiou et al. (1998), e
Local Binary Patterns (LBP), como discutido por Zhang et al. (2007) e, também,
Speeded-Up Robust Features (SURF), como detalhado por Li & Zhang (2013).

O método SURF caracteriza um algoritmo para extracao de caracteristicas
locais da imagem que sao robustas a eventuais transformagoes aplicadas na mesma.
As principais aplicagoes dessa abordagem estao relacionadas com o processo de
reconhecer e classificar objetos através da rapida computacao de operadores usando
filtros com janelas deslizantes na imagem. Ja a abordagem LBP representa um tipo de

descritor bastante utilizado para a caracterizacao de elementos de textura da imagem,
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em que sua regularidade pode ser determinada através da forma de distribui¢do do
histograma LBP.

Atualmente, as caracteristicas da imagem para fins de deteccao de faces
estao sendo extraidas a partir do uso de aprendizado profundo (deep learning),
mais especificamente, redes neurais convolucionais (Convolutional Neural Networks -

CNNs), com bons resultados, conforme pode ser observado nos trabalhos de Li et al.

(2015a) e Zhang et al. (2016) e, ainda, mais recentemente, no trabalho desenvolvido
por Luo et al. (2019).

Li et al. (2015b) revisitam a abordagem popular de filtragem de caracteris-
ticas em multiplos canais, conforme proposto por Viola & Jones (2004), aliado a
utilizagdo de CNNs a fim de propor um novo método denominado de Convolutional
Channel Features (CCF), o qual procura enriquecer as caracteristicas extraidas a
partir de analise de multiplos canais com caracteristicas de baixo nivel extraidas a
partir de uma rede CNN e, dessa forma, obter melhorias na deteccao de pedestres e
faces, além de demonstrar potencial para ser utilizado em plataformas de hardware
modesto como, por exemplo, smartphones.

Mais recentemente, um interessante survey foi produzido por Feng et al.
(2022) sobre detecgao de faces, o qual promove uma avaliagdo da acuricia e da
eficiéncia dos principais detectores de faces baseados CNNs.

Por fim, Mao et al. (2017) propéem um método misto que procura agregar
caracteristicas intrinsecas da imagem a extragao de caracteristicas apoiada em CNN.
Assim, sao avaliados os canais seméanticos aparentes, apoiados no uso de HOG, e
os canais temporais (fluxo 6tico e movimento). Além disso, sdo avaliados, ainda, os
canais de profundidade de imagens estéreo. Os experimentos realizados mostram que
os recursos do canal semantico podem ajudar os detectores de pedestres a discriminar
amostras positivas e negativas em baixa resolucao, enquanto que os recursos de canal
aparente inibem falsos positivos de fundos e melhoram a precisao da localizacdo em
alta resolugao.

O trabalho desenvolvido por Hu & Ramanan (2017) propde o modelo
TinyFaces para deteccao de faces que considera em sua abordagem o papel da
invariancia de escala, a resolu¢ao da imagem e o contexto em que a imagem
se encontra. O modelo proposto considera redes CNNs compartilhadas, que sao
treinadas separadamente para escalas diferentes e de uma maneira multi-tarefa
em que caracteristicas sao extraidas de miltiplas camadas de uma hierarquia de
caracteristicas unica, formando uma mapa de resposta. Por fim, é realizado um
processo de interpolagao na camada mais baixa da piramide de imagens com o
objetivo de facilitar a deteccao de objetos pequenos. O contexto espacial é levado em

consideracao e sao definidos modelos que fazem uso massivo de campos receptivos
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que estendem para além do objeto de interesse. Além disso, o papel da escala é
explorado por redes neurais pré-treinadas que extrapolam escalas limitadas para

faixas bem maiores.

2.4 Deteccao de Pedestres e Faces em Imagens de

Alta Resolucao

A deteccao de pedestres e faces em imagens Gigapixel apresenta grandes
desafios em virtude da natureza da imagem, visto que a mesma ¢é de alta resolucao, com
grande quantidade de dados e formada como um imenso mosaico de varias imagens,
0 que ocasiona varios problemas a serem discutidos no Capitulo 3. Entretanto, as
imagens Gigapixel sdo de grande relevancia em varias situagoes, como, a titulo de
exemplo, para vigilancia de areas de grande aglomeracao em que ha potencial de
ocorréncia de crimes, entre outros.

Assim, de inicio, cumpre destacar o survey a respeito de técnicas de deteccao
e acompanhamento de pedestres escrito por Brunetti et al. (2018), o qual destina uma
secao inteira para discutir o uso de redes neurais convolucionais como metodologia
para deteccao e acompanhamento de pedestres.

Os autores Wang et al. (2020a) apresentam um banco de dados (PANDA) de
video em nivel Gigapixel para andlise visual centrada no ser humano em larga escala
e com varios objetos. Os videos em PANDA possuem ampla FoV e alta resolugao
espacial. O trabalho mostra o estado da arte de algoritmos para tarefas centradas em
humanos, deteccao de pedestres e rastreamento deles, considerando questoes como
variacao significativa da pose dos pedestres, escala, oclusao, trajetoria, dentre outros.
O trabalho propoe um ambiente de global-local de zoom-in que combina trajetorias
globais e interagoes locais, produzindo um desempenho promissor na deteccao de
grupos.

Ja Zhang et al. (2021) propdem um algoritmo de aceleracao de deteccdo de
pedestres em imagens de alta resolucdo chamado de Non-Pedestrian Area Estimation
(NPAE), o qual estima e remove areas onde nao existem pedestres e, entdo, promove
a deteccao de pedestres nas areas da imagem onde os pedestres existem. O algoritmo
RetinaNet, proposto por Lin et al. (2020), foi escolhido como detector de pedestres e
dois conjuntos de dados com trés imagens de resolucao diferentes sdo usados para
testar o algoritmo NPAE proposto nas plataformas GPU (Graphics Processing Unit)
e CPU (Central Processing Unit). Os conjuntos de dados utilizados foram o Joint
Attention in Autonomous Driving (JAAD), desenvolvido por Rasouli et al. (2017) e
o Caltech, detalhada em Dollar et al. (2010b).
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O trabalho apresentado por Li et al. (2022) traz, entdo, uma abordagem
de deteccio de pedestres em imagens de alta resolucdo em grande escala. E usada
uma estratégia de janela deslizante para realizar um processo de pré-deteccao e,
em seguida, sao feitos recortes que possuem o objeto de interesse no centro e em
varias escalas. E utilizado um algoritmo de regido de Supressao Nao-Msxima (NMS),
juntamente com uma estratégia de fusao, promovendo a eliminagdo de redundancia
de informacoes e possibilitando a deteccao de pedestres. O método proposto tem sua
eficacia testada com os modelos Faster R-CNN, Cascade R-CNN, IterDet e Scale-
aware Fast R-CNN no conjunto de dados da base PANDA, proposta por Wang et al.
(2020a). Especificamente, os autores desenvolveram seu modelo considerando um
modulo de recorte para obtencao das imagens de entrada para a rede. Na sequéncia,
foi utilizado um moédulo de deteccao no experimento e, por ultimo, o algoritmo NMS
¢ usado para a fusao dos resultados de detecgao. O uso da base de dados PANDA ¢
comparavel a base Caltech, totalizando um ntimero de 78 mil pedestres.

Os autores Mo et al. (2022) propdem o uso de uma rede de detecgao
de pedestres ADN (Rede profunda baseada em ATSS - Sele¢ao de Amostras de
Treinamento Adaptativa) em imagens de alta resolugao, levando em consideragao
que imagens dessa natureza sao mais dificeis de serem processadas diretamente,
além de questdes como oclusdo de pedestres e variacoes de poses. E utilizada uma
estratégia de divisao da imagem para que o algoritmo existente possa ser usado
nas imagens. Em seguida, é uma usada uma rede ResNetb0 como rede backbone
para extrair caracteristicas em diferentes escalas e evitar a degradacao da rede. Na
sequéncia é adicionada uma convolucgao deformavel a rede backbone, que fortalece
sua capacidade de modelagem de objetos deformaveis, melhorando a acuracia da
detecgao de pedestres em diferentes poses e em situagoes de oclusao.

O trabalho desenvolvido por Mo et al. (2023) propde um detector multi-
alvo de pedestres e veiculos em imagens Gigapixel denominado PVDet. Os autores
fazem uso de uma rede residual deformével (DPRNet) projetada como backbone para
melhorar o campo perceptual efetivo e a representacao de caracteristicas da variacao
de poses e oclusoes. Na sequéncia, a rede PAFPN (rede piramidal de caracteristicas
de agregacao de caminhos) é usada para o processo de extracao de caracteristicas
em varias escalas, buscando aumentar a capacidade de modelagem de alvos, bem
como a localizagdo de alvos pequenos. Além disso, médulos DyHead sao utilizados
para melhorar o processo de detecgao e classificagao de pedestres e veiculos.

Os autores Wang et al. (2023) desenvolveram um método para detectar
pedestres e veiculos, utilizando uma estratégia da linha média para resolver o problema
de um grande nimero de alvos em imagens recortadas através do uso de uma janela

deslizante sobre a imagem Gigapixel. O trabalho também levou em consideracao
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que pedestres e veiculos sao separaveis em tamanho. A performance do detector
com uma Uunica classe de objetos foi melhorada para detectar pedestres e veiculos,
respectivamente. Foi utilizada a perda varifocal para resolver o desequilibrio entre as
amostras positivas e negativas. O método apresentou limitagdes no desempenho para

se trabalhar com objetos grandes a serem recortados.

2.5 Consideracoes Finais do Capitulo

Este capitulo apresentou uma revisao de literatura com foco em deteccao de
pedestres em imagens de alta resolucao, destacando o uso crescente de redes neurais
convolucionais e de técnicas de sele¢ao de areas das imagens com maior probabilidade
de existéncia de pedestres, reduzindo, dessa forma, o esfor¢co computacional. O
proximo capitulo discutira sobre a geracao e visualizacao de imagens de alta resolucao

a partir de um processo de varredura.
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3.1 Introducao

Antes de introduzir a discussao sobre a geragdo das imagens Gigapixel e as
técnicas de visualizagao das mesmas neste capitulo, torna-se importante salientar
alguns pontos relacionados com a geracao de imagens panoramicas, bem como as
etapas e dificuldades encontradas neste processo de combinagao das varias imagens
geradas para a construgao de uma tinica imagem final.

Nesse contexto, ao se pensar em gerar uma imagem de uma cena que é algo
tridimensional, temos, de fato, um conjunto de imagens obtido de aproximadamente
um mesmo ponto de vista, mas considerando a rotacao da camera utilizada para sua
geracao. Entretanto, a medida em que a camera é rotacionada, existirao regides das
imagens individuais que serao capturadas com sobreposi¢ao e precisarao ser tratadas

ao se gerar uma combinacao das mesmas para uma Unica imagem.
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Segundo evidenciado por Lyu et al. (2019a), existem duas categorias de
técnicas de combinagao de imagens que podem tratar o problema explicitado
anteriormente, a saber: métodos pizel-based, também conhecidos como métodos
diretos, e os métodos feature-based. A primeira categoria de métodos mencionada
se utiliza de informacoes da imagem baseadas em pizels, tais como gradiente, cor,
profundidade e geometria, estimando um modelo de transformacao global para
deformar e alinhar as imagens. Tais métodos aproveitam as informagoes da imagem,
entretanto, exigem um pré-processamento e calculos complexos, limitando-se a
abordar as imagens com cenas simples contidas no mesmo plano.

Ja a segunda categoria mencionada de métodos baseados em caracteris-
ticas usa descritores de caracteristicas esparsas e sequencialmente implementa a
correspondéncia das mesmas. Esses métodos sao mais rapidos ao extrair e selecionar
caracteristicas esparsas ao invés de usar informagoes de todos os pixels das regides
sobrepostas, o que os faz mais robustos para a automatizacao das tarefas de céalculo
de adjacéncias de imagens de entrada. Nesse sentido, para um desempenho mais
rapido e eficiente, algumas técnicas sao utilizadas para a etapa de combinacao das
imagens, a saber: Scale-invariant Feature Transform - SIFT (Lowe, 2004), SURF (Li
& Zhang, 2013), Harris (Harris & Stephens, 1988), Features from Accelerated Seg-
ment Test - FAST (Rosten & Drummond, 2006), além de matrizes de transformagoes
multiplas, como homografia e afins, calculadas de maneira simultanea ao processo de
combinagao de imagens.

As imagens Gigapixel, por sua vez, constituem imagens panoramicas e trazem
uma quantidade de detalhes muito grande e relevantes para sua analise. Entretanto, o
processo de geracao das mesmas, caso seja feito, por exemplo, de forma manual, pode
trazer inimeros problemas, visto que é bastante sujeito a erros, como, por exemplo,
alinhamento da camera para producao das imagens individuais, preocupacao com o
espacamento/deslocamento fisico para geragdo de imagens proximas umas das outras,
controle do tempo de geragao das imagens separadas para minimizar a influéncia
da iluminacao na geracao das imagens, auséncia de equipamento de suporte para
estabilizar o posicionamento da camera, dentre outros, além de ser um processo
tedioso e cansativo.

Com a expansao da robdtica, a percepcao das cenas se tornou diferente,
permitindo novas pesquisas e desenvolvimento de aplicacoes. Com isso, a evolugao
dos equipamentos e a maneira como as imagens sao geradas mudaram, e alguns
equipamentos comecaram a ser pensados e desenvolvidos para geracao de varias

imagens.
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A titulo de exemplificacdo destacamos, o Projeto GigaPan!, o qual se
apresenta como sendo um experimento de uso da robética para geracao e visualizacao
de imagens a partir de um processo de varredura, criando cenas em altissima resolucao,
a saber: cenas panoramicas Gigapixel, as quais constituem imagens digitais com
bilhoes de pixels.

O Projeto GigaPan teve suas bases durante o desembarque dos Veiculos
de Exploracao do planeta Marte Spirit e Opportunity, da Missao Mars Exploration
Rovers?, da National Aeronautics and Space Administration (NASA). Os veiculos
roboticos reuniam varias caracteristicas bastante especificas e, dentre elas, a
capacidade de produzir imagens panoramicas de alta resolugao, a partir de um
processo de varredura de uma cena e correspondente montagem das multiplas imagens
derivadas do processo, uma ao lado da outra. Estas imagens panoramicas de alta
resolucao permitiam aos cientistas selecionar uma determinada parte da mesma e,
entao, ampliar aquela parte para inspeciona-la, como se estivessem com uma lupa nas
maos. Um exemplo de imagem do robd Opportunity pode ser visto na Figura 3.1, a
qual apresenta uma imagem panoramica original de 360°, composta por 354 imagens.

Os resultados obtidos com as imagens panoramicas produzidas pela Missao
Mars Ezxploration Rovers inspiraram a aplicagdo da mesma tecnologia na Terra.
Assim, conforme relatado por Nourbakhsh (2010), apds quase dois anos de trabalho,
o robo GigaPan foi desenvolvido, o qual, em vez de usar equipamento 6tico caro, faz
uso de uma camera digital comercial de pequeno formato que realiza movimentos
precisos a fim de realizar o processo de varredura de uma cena, permitindo que as
imagens sejam obtidas com minima sobreposicao e com a calibragao adequada.

As imagens panoramicas obtidas a partir de um rob6 GigaPan sao conhecidas
como imagens panoramicas Gigapixel, ou simplesmente imagens Gigapixel, também
referenciadas neste trabalho como giga imagens. O processo de obtencao destas
imagens estd ligado a geragdo de varias imagens individuais, que sao usadas,
posteriormente, para a montagem de uma imagem panoramica Gigapixel final. Assim,
estas imagens podem ser entendidas como a montagem de um mosaico a partir de
um grande nimero de imagens digitais de alta resolucdo (Powell et al., 2010). Dessa
forma, a montagem de uma imagem Gigapixel ndo se limita a enquadrar um cenario
e registra-lo em apenas um clique da camera utilizada. Ao contrario disso, cada
parte da imagem Gigapixel é obtida (fotografada) individualmente e, em seguida, é
feito o processo de combinac¢ao de todas essas partes para formar a grande imagem

Gigapixel. O resultado é a imagem Gigapixel que consegue trazer para perto dos

!Projeto GigaPan: http://gigapan.com/
2Missao Mars Exploration Rovers: https://mars.nasa.gov/mer/
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(a) Imagem original.

Opportunity's entry point Endeavour Crater rim
Tabular rocks to Perseverance Valley

Rocky outcrop
“Yslota del Sur"

Rover tracks
Pitted rocks

Incomplete
image frames
Portion of

solar panel

(¢) Imagem com anotagoes.

Figura 3.1: Imagens do robd Opportunity, extraidas de (NASA et al., 2019).

olhos do observador detalhes minimos, mesmo que estejam aparentemente longe e
nao possam ser observados com facilidade considerando uma imagem convencional.

O uso de imagens Gigapixel tem se mostrado bastante interessante em
trabalhos de varias areas como geologia, paleontologia, seguranca, planejamento
urbano, empreendimentos imobiliarios, dentre outras em que seja necessaria uma
visualizagdo mais detalhada de uma grande cena, visto que imagens Gigapixel trazem,
em si, detalhes em alta resolucdo em um contexto amplo e, muitas vezes, nao
observados em outras situagoes (Nichols et al., 2009).

Entretanto, ha passos anteriores a utilizacdo dessas imagens, os quais

compreendem a captura através do uso de um rob6 GigaPan, que serdo explicados a
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seguir e, posteriormente, a combinacao e a visualizacdo de imagens Gigapixel com

dados espago-temporais.

3.2 Varredura de Cena para Captura de Imagens

A primeira etapa para se obter uma imagem Gigapixel é a varredura de uma
cena através do uso de um rob6 GigaPan com uma méaquina fotografica comercial
acoplada a ele a fim de se obter um conjunto de imagens que irdao compor a imagem
panoramica.

Durante o processo de captura das imagens, o rob6 GigaPan movimenta
a camera acoplada a ele no sentido horizontal e também muda sua inclinacao na
vertical para que uma sequéncia de fotos individuais seja obtida ao longo do tempo.

O protétipo original do rob6 GigaPan, bem como o software relacionado,
foi desenvolvido por Sargent et al. (2010), os quais desenvolveram dois sistemas de

captura de imagens Gigapixel com lapso temporal, mostrados na Figura 3.2.

(a) Protétipo inicial do Giga- (b) GigaPan Epic Pro.
pan.

Figura 3.2: Sistemas de captura de imagens GigaPan. Imagem extraida de Sargent
et al. (2010).

O prototipo apresentado na Figura 3.2a utilizava-se de um computador
pessoal (PC) para sequenciar suas agoes. O computador controlava uma camera
Canon 5400, ligada através da entrada USB do computador. Esse protétipo conseguiu
trabalhar na captura de imagens por um periodo de 6 meses. Entretanto, trouxe
varios problemas associados como, por exemplo, o servo-motor falhando por diversas
vezes, levando a necessidade de sua substituicao. Além disso, a cAmera travava em
varias ocasioes, conseguindo capturar, em média, entre 2.000 e 5.000 imagens antes
de falhar (Sargent et al., 2010).



3.3 Alinhamento e Combinacao de Imagens 39

Ja o equipamento Gigapan Epic Pro, apresentado na Figura 3.2b, foi
comercializado inicialmente no ano de 2010, incluindo um obturador controlado
eletronicamente e uma bateria recarregavel. As cameras usadas foram a Canon G10
e G11 para operacoes de lapso de tempo, procurando a obtencao de imagens com
a menor abertura antes de ocorrer embacamento devido a difracao. Essas cameras
possuem a capacidade de reverter o foco automatico quando se encontram ociosas
por um determinado tempo, visto que uma opc¢ao de firmware mantém o obturador
ativo apdés a ultima foto de um panorama, evitando a perda da configuracao de foco.

Quando o GigaPan Epic Pro é usado para captura de uma giga imagem
¢é preciso selecionar a geometria de captura a ser utilizada, salvando-a a partir da
opcao do menu Memoria do Panorama. Esse processo inclui definir um ponto de
referéncia do ambiente, de modo que, caso a camera seja substituida ou a montagem
do dispositivo seja alterada, é possivel que o usuario recalibre o sistema apontando a
camera novamente para o ponto de referéncia definido.

As imagens sdo armazenadas diretamente no cartao SDHC da camera,
com uma capacidade méxima de 32 GB, considerando a configuragdo de mais alta
qualidade e sendo possivel, entao, armazenar 5.000 imagens para a G10 e 10.000
para a G11. Essa diferenga de capacidade de niimero de imagens armazenadas se
deve ao fato de niveis de compressao diferenciados, bem como contagens diversas de
numeros de pixels.

E importante entender que armazenar e gerenciar centenas de milhares de
imagens da camera para uma sequéncia de lapso temporal é uma tarefa desafiadora.
Uma aplicagao precisa ser usada para importar automaticamente as imagens dos
cartoes, dividindo-as em panoramas separados e também permitindo que o usuario
inspecione tais imagens antes de confirmar a operagao adequada do sistema.

A secdo seguinte discute o alinhamento e a combinagao das imagens

capturadas pelo processo de varredura realizado pelo robo GigaPan.

3.3 Alinhamento e Combinacao de Imagens

Com o objetivo de tratar o lapso de tempo para combinacao das imagens
que formam uma imagem Gigapixel, é preciso tratar problemas como, por exemplo, o
alinhamento de varias imagens obtidas em momentos diferentes e exposicao variavel.

As imagens Gigapixel de quadro tinico sdo montadas a partir de uma grade
de imagens de entrada, sendo que cada imagem possui uma sobreposi¢ao com suas
vizinhas. Assim, é preciso realizar a uniao dessas imagens, realizando uma tarefa de
costura, que consiste em alinhar e combinar as imagens (Abbadi et al., 2021). Para

tal, diversas técnicas sao utilizadas, dentre elas a transformada de caracteristicas
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invariantes a escala (Scale-invariant feature transform - SIFT) de areas sobrepostas
descritas por Lowe (2004).

J& para a realizagao do processo de otimizacao das imagens, é utilizado o
método proposto por Levenberg (1944), o qual consegue encontrar o conjunto étimo
de localizagoes e orientacoes de imagem e, ainda, parametros de lente da camera
como distancia focal e distor¢ao radial, com a finalidade de promover o melhor
alinhamento possivel das imagens que passarao pelo processo de combinacao.

Na sequéncia, as imagens sdao projetadas em um sistema comum de
coordenadas e combinadas através do uso de uma variagado da abordagem de spline
multiresolugao proposta por Burt & Adelson (1983b). Além disso, para alinhar as
imagens ao longo do tempo, é adicionada a capacidade de alinhar uma nova Gigapixel
através de um ou mais protétipos Gigapixel ja alinhados. As caracteristicas SIFT
entre as imagens da nova Gigapixel e os prototipos sao encontradas e adicionadas as
restrigoes para o processo de otimizacao de alinhamento. Apés o alinhamento, os
parametros de projecao sao selecionados a partir do primeiro protétipo, procurando
garantir que a imagem Gigapixel que passou pelo processo de combinagao tenha as
mesmas coordenadas do primeiro prototipo.

Uma maneira simples usada ¢ a selecdo de uma tnica imagem Gigapixel
como prototipo de todas as outras imagens no lapso de tempo, conforme mostra a
Figura 3.3, adaptada do trabalho de Sargent et al. (2010).

A 4

GP1 || GP2 || GP3 || GP4 || GP5 || GP6 || GP7 || GP8

Figura 3.3: Imagem GP1 como protétipo para as outras imagens Gigapixels (GP2 a
GP8) no lapso de tempo. Figura adaptada do trabalho de Sargent et al. (2010).

Entretanto, alguns problemas sao ocasionados pela estratégia apresentada
como, por exemplo, a existéncia de poucas partes nas imagens que permanecem
constantes ao longo do tempo para servirem como marcas para o SIFT.

Outra dificuldade encontrada é que a incidéncia de iluminagdo muda muito
ao longo do tempo como, por exemplo, em imagens diurnas externas. Assim, alinhar
varios protétipos a partir de um tdnico protétipo se mostra desafiador para essa
abordagem.

Dessa forma, uma evolugao do que foi proposto pode ser observada através
da selecao de um novo prototipo para imagens sucessivas, conforme mostrado na
Figura 3.4, adaptada de Sargent et al. (2010) e baseada na selecao de quadros-chave

para compressao de video digital desenvolvida por Gall (1991).
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\ 4 \ 4 \ 4 A 4

GP1 || GP2 || GP3 || GP4 || GP5 || GP6 || GP7 || GP8

Figura 3.4: Imagens GP1, GP3, GP5 e GP7 como quadro-chaves, selecionados para
serem prototipos e com o objetivo de compensar os problemas de caracteristicas fixas
no lapso de tempo. Figura adaptada de Sargent et al. (2010).

Quando se tem um lapso de tempo de uma cena externa que inclui imagens
tanto diurnas quanto noturnas, ocorrem diferencas importantes nas caracteristicas
SIFT. Assim, pode se tornar uma tarefa drdua a tentativa de alinhamento de
uma imagem Gigapixel obtida ao meio-dia com outra obtida a meia-noite. Assim
sendo, uma arvore de prototipos de alinhamento pode ser usada, selecionando-se um
prototipo mestre para o alinhamento em cadeia de imagens Gigapixel do mesmo
dia. Com isso, a alteracao de iluminacao entre elas é diminuida e a quantidade
de caracteristicas SIF'T pode se tornar suficiente. A cadeia de imagens Gigapixel
se torna, entao, protétipos para imagens dos dias seguintes, tendo cada panorama
sucessivo alinhado para o prototipo com a iluminacgao mais semelhante, conforme
pode ser observado na Figura 3.5, adaptada do trabalho de Sargent et al. (2010).

Em geral, para uma unica imagem Gigapixel, o fotografo escolhe uma
configuracao de exposicao tnica para todas as imagens da camera que estao sendo
unidas em um tnico mosaico. Com isso, as transi¢oes entre as imagens vizinhas sao
minimizadas.

Entretanto, em muitos lapsos de tempo com a iluminagao se alterando, é
comum nao se ter o fotografo presente para verificar uma boa exposicao para cada
captura de imagem Gigapixel individual. A solugdo esta em permitir que a préopria
camera selecione a exposicdo em um modo automatico. Em geral, as cAmeras gravam
a exposicao selecionada para cada imagem em metadados EXIF que estao no préprio
arquivo da imagem.

Na iniciativa de procurar compensar as diferencas de exposi¢do, o processo
de combinacao das imagens procura considerar as informacoes de velocidade do
obturador, da abertura e das configuragoes ISO de cada imagem de entrada, para,
entao, calcular a exposicdo média da cena e definir a correcdo de exposicao de cada
imagem baseada na média mencionada.

A secao seguinte realiza o detalhamento do processo de visualizagao das

imagens Gigapixel.
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v

GP1 GP7 GP13 GP19
(04h00) (04h00) (04h00) (04h00)
GP2 GP8 GP14 GP20
(03h00) (08h00) (03h00) (08h00)
GP3 GP9 GP15 GP21
(12h00) (12h00) (12h00) (12h00)
GP4 GP10 GP16 GP22
(16h00) (16h00) (16h00) (16h00)
GP5 GP11 GP17 GP23
(20h00) (20h00) (20h00) (20h00)
GP6 GP12 GP18 GP24
(00h00) (00h00) (00h00) (00h00)

Figura 3.5: Imagens do primeiro dia alinhadas em cadeia e usadas como protétipos
para dias sucessivos. Figura adaptada de Sargent et al. (2010).

3.4 Visualizacao de Imagens Panoramicas

Normalmente, imagens Gigapixel sao muito grandes para serem compar-
tilhadas, podendo ocasionar um tempo grande ou a inviabilidade para serem, por
exemplo, transferidas completamente através de uma conexao a Internet. Isso pode
se tornar um problema maior quando consideramos um lapso de tempo em escala
gigapixel, visto que a quantidade de dados pode, facilmente, alcangar os Terabytes.

Nesse sentido, o Gigapan busca transmitir as imagens individuais, em tempo
real, para o visualizador, baseando-se na area atual de foco dentro da imagem. Para
realizar esse processo de streaming em tempo real, a imagem é dividida e renderizada
em pequenos blocos de varias resolugoes. Dessa forma, de maneira andloga ao
realizado pelo Google Maps?, por exemplo, o visualizador se utiliza apenas dos blocos

necessarios para uma visualizagao especifica.

3Google Maps: https://maps.google.com/
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Com o objetivo de mostrar imagens Gigapixel ao longo do tempo, o
visualizador poderia alternar entre conjuntos de quadros individuais, mas isso leva a
questoes como a necessidade de grande largura de banda e de poder computacional da
Unidade Central de Processamento (CPU) da maquina. Dessa maneira, uma solugao
foi dividir cada Gigapixel individual em blocos multi-resolugdo com as mesmas
dimensoes de pixels.

Em seguida, os grupos de blocos sao classificados por tempo e compactados
em uma pilha de blocos em um arquivo de video, através de um codec H.264 (Ri-
chardson, 2011). O visualizador permite explorar com fluidez a Gigapixel, tanto no
espaco, quanto no tempo. A medida em que ocorre a ampliacdo de uma imagem, o
visualizador solicita novos blocos de video do servidor, descartando os antigos que
nao sao mais visiveis. Dessa forma, cada bloco de video é exibido como um video

individual.

3.5 Exemplo de Giga Imagem Gerada a Partir de

um Processo de Varredura de Cena

Vérios exemplos de imagens geradas a partir de um processo de varredura se
encontram disponiveis em Val (2013). Um deles é a giga imagem “Jogo Final Brasil

x Espanha - 2013”, que tem uma versao miniaturizada mostrada na Figura 3.6.

e
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Figura 3.6: Imagem Gigapixel, com destaque para um jogador através de uma
operagao de zoom in, adaptada de Val (2013).

Essa imagem ilustra o jogo da final da Copa das Confederagoes no ano de
2013, realizado no estadio do Maracana, no Rio de Janeiro, Brasil, no qual as sele¢oes
do Brasil e da Espanha se enfrentaram. A giga imagem original se encontra disponivel
em Val (2013), estd sob a licenga Creative Commons Attribution-Noncommercial-

Share Alike 3.0 United States License® e foi gerada por Mauricio Val, FV Imagem?,

4Creative Commons BY-NC-SA 3.0 US: http://creativecommons.org/licenses/by-nc-sa/
3.0/us
Gigapan profile page: http://www.gigapan.com/profiles/fvimagem
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Parametros

Valores

Modelo da camera
Tamanho da imagem
Abertura da lente

Tempo de exposicdo
Tempo de captura
Sensibilidade
Comprimento focal

Zoom digital

Balango branco

Modo de exposigao
Sobreposi¢do horizontal
Sobreposigao vertical
Estatisticas do computador
Tempo total

Alinhamento

Projecao

Blending

Versao do software de combinagdo de imagens
Tamanho do panorama
Imagens de entrada

Campo de visdo

Nikon D7000
4.928 x 3.264 (16,1 megapixels)
£/4.8 - £/9
0,004 segundos
19:58:28 a 20:21:21 de 30/06/2013
ISO 2.000
300,0 mm
x0 — off
Automaético
Automaético
24,0 a 29,7 por cento
17,4 a 35,2 por cento
8 GB de RAM, 2 CPUs
26:44 (7,4 segundos por imagem)
2:40
2:23
21:31
Versdo Efx 2.1.0160 (Macintosh)
2121 megapixels (100.224 x 21.172 pixels)
216 (27 colunas x 8 linhas)
137,4 graus de largura x 29,0 graus de altura

Tabela 3.1: Caracteristicas e parametros de configuracao para geracao da giga imagem
Jogo Final Brasil x Espanha no Maracana em 2013.

em 30 de junho de 2013. Algumas caracteristicas dessa giga imagem, bem como
parametros de configuracgoes de equipamentos, sao mostrados na Tabela 3.1.
Varios problemas podem ser encontrados ao se desenvolver este trabalho

com as imagens Gigapixel, como, por exemplo:

Figura 3.7: Exemplo de duplicidade de uma pessoa na mesma cena, extraido de Val
(2013).

a) duplicidade de artefatos que se movem na cena como, por exemplo, pessoas
caminhando ou correndo enquanto o dispositivo GigaPan esta se movendo para

gerar as imagens. Dessa forma, como a dimensao de um campo de futebol nao
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Figura 3.8: Exemplo de parte do corpo de uma pessoa aparecendo trés vezes na
mesma cena, extraido de Val (2013).

¢é consideravelmente grande e também as pessoas se deslocam rapidamente na
cena, visto que essa é a dinamica imposta por esse tipo de esporte, sao muito
comuns situagoes onde as pessoas aparecem em mais de um ponto, tanto no
sentido horizontal, quanto no sentido vertical da giga imagem. Esse problema
é evidenciado na Figura 3.7, na qual o jogador que veste a camisa de niimero 2
da selecao brasileira aparece destacado no canto esquerdo inferior da imagem e,
também, no canto superior direito da mesma. Nessa tltima posicao, é possivel
perceber outro problema: seu tronco aparece desconectado de suas pernas. Ja
no caso da Figura 3.8, pode-se perceber a parte inferior das pernas de uma
mesma pessoa em trés localizagoes distintas préoximas umas das outras;
pedagos de um mesmo artefato separados em partes de localizacao distintas,
como o tronco do corpo de uma pessoa em uma localizacao e suas pernas em
outras, conforme pode ser percebido na Figura 3.9;

desalinhamento no eixo vertical e horizontal de partes do corpo de uma ou mais
pessoas ao passar pelo processo de combinagdo de imagens, conforme pode ser
visto na Figura 3.10. Outro exemplo de situacdo semelhante pode ser visto
através do desalinhamento das linhas no chdo do campo de futebol apresentado
na Figura 3.11.

geracao de efeito fantasma, sombra ou perda de informacao, conforme mostrado
nas Figuras 3.12 e 3.13;

a Figura 3.14 apresenta tanto o problema do desalinhamento das imagens
no processo de combinagao das mesmas, quanto o de perda de informacao

evidenciado no item anterior.

Dessa forma, é possivel perceber que grande parte dos problemas evidenciados

sao ocasionados devido a divergéncia de velocidades entre o processo de captura

e digitalizacao das imagens através do dispositivo GigaPan e o deslocamento das

pessoas na cena. Estes problemas voltarao a ser discutidos mais adiante nesse texto.
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Figura 3.9: Exemplo de partes do corpo de uma pessoa aparecendo em localiza¢des
distintas em uma mesma cena, extraido de Val (2013).

Figura 3.10: Exemplo de desalinhamento no processo de combinagao de imagens,
com destaque para os corpos das pessoas, extraido de Val (2013)..

Figura 3.11: Exemplo de desalinhamento no processo de combinagao de imagens,
com destaque para as linhas do campo de futebol, extraido de Val (2013).
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Figura 3.12: Exemplo de perda de informagao do rosto da pessoa na imagem, extraido
de Val (2013).

Figura 3.13: Exemplo de perda de informagao do tronco dos corpos das pessoas na
imagem, extraido de Val (2013).

Figura 3.14: Exemplo de desalinhamento no processo de combinagao e também perda
da informagao na imagem, extraido de Val (2013).



3.6 Consideracoes Finais do Capitulo 48

3.6 Consideracoes Finais do Capitulo

Neste capitulo, foi apresentada uma contextualizacao sobre um exemplo de
geracao e visualizagdo de imagens a partir de um processo de varredura, as giga
imagens. Foi evidenciado como é o processo de captura, alinhamento e combinac¢ao
das imagens que as formam, além do processo de visualizacdo das mesmas. Também
foi apresentado um exemplo de giga imagem, com suas caracteristicas de geragao,
bem como alguns problemas encontrados, que serao revisitados posteriormente.

O capitulo seguinte discutirda um exemplo de método de extracao e localizacao
de caracteristicas de interesse em imagens geradas a partir do processo de varredura

de imagens.
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4.1 Introducao

Este capitulo descreve um método para detecgdo de pedestres em imagens
Gigapixel, sem conhecimento prévio sobre suas caracteristicas, tais como quantas
pessoas estao presentes na imagem, suas dimensoes em termos de pixels, sua distancia
do observador, se elas estao de frente para a cAmera ou nao, dentre outras.

Devido a alta resolucao de imagens Gigapixel, algoritmos tradicionais
comumente usados para encontrar pessoas (Hosang et al., 2015; Dalal & Triggs,
2005), faces (Viola & Jones, 2004; Lienhart et al., 2003), dentre outros, requerem
um alto tempo de processamento, haja vista que eles foram normalmente idealizados
para trabalhar com um conjunto pequeno de imagens que demandam um tempo de
processamento razoavel.

Dessa forma, uma alternativa é adaptar os processos de aplicacdo dos

algoritmos tradicionais as imagens de altissima resolug¢ao ou reduzir o tamanho
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das imagens Gigapixel, o que pode causar perda de informacao. Assim, diversos
estudos experimentais para a verificagao dos impactos de mudanga de resolugao
foram conduzidos nesta tese.

Ressalta-se que, na fase inicial desta pesquisa, foram realizados estudos
experimentais de multirresolu¢ao com diversos algoritmos, como a pirdmide gaussiana,
por exemplo, com comparagoes de algoritmos com abordagem sequencial em CPU
e abordagem em paralelo com GPU (CUDA) (Ferreira et al., 2016), para validar o
custo computacional e tempo para realizacao das operagoes. Todavia, a abordagem e
resultados descritos neste capitulo estendem de forma significativa os estudos iniciais,
e estao detalhados também nos trabalhos (Ferreira et al., 2018) e (Ferreira et al.,
2020a), produzidos durante esta pesquisa.

Assim, este capitulo avalia também as consequéncias da reducao do tamanho
da imagem no processo de deteccao de pessoas e o esfor¢co computacional associado.
Além disso, uma analise multirresolucao é desenvolvida em imagens Gigapixel para
avaliar o tempo de processamento gasto e seus impactos no algoritmo de deteccao de

pessoas.

4.2 Imagem Gigapixel Utilizada

Para a conducao deste estudo, foi utilizada a imagem Gigapixel denominada
“Count the Cactilll”', a qual tem uma versiao miniaturizada mostrada na Figura 4.1.
Essa imagem ilustra uma enorme paisagem de um campo de cactos com alguns
caminhantes dispersos com a vegetacao da paisagem. Para exemplificar a dimensao
da imagem e grau de dificuldade de observagao a olho nu, foram inseridas na imagem
uma ampliacdo de um caminhante detectado e sua localizacao aproximada. A giga
imagem original se encontra disponivel em Schott (2009) e foi gerada por Ron Schott,
em dezembro de 2008, no deserto do Arizona, nos Estados Unidos da América. A
camera utilizada foi uma Canon PowerShot S5 IS, acoplada a um GigaPan Epic
para varredura de uma cena, contemplando a geracao de suas imagens componentes,
bem como o processo de combinacao das mesmas para produzir a imagem Gigapixel
usando o software especifico para essa finalidade, o GigaPan Stitcher versao 0.4.3510
para Windows.

Algumas caracteristicas dessa giga imagem, bem como pardmetros de
configuracdes dos equipamentos, sio mostrados na Tabela 4.1. E importante ressaltar

que os parametros apresentados na referida tabela estao relacionados ao processo de

1Giga imagem “Count the Cacti!!!” profile page: http://www.gigapan.com/profiles/rschott
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AR

Figura 4.1: Imagem Gigapixel, com destaque para uma pessoa através de uma

operacao de zoom in.

captura da imagem, antes da etapa de juncao das mesmas para posterior utilizagao

neste trabalho.

Tabela 4.1: Caracteristicas e parametros de configuragao para geragao da giga imagem

Count the Cacti!!!

Parametros

Valores

Modelo da camera

Tamanho das imagens individuais
Abertura da lente

Tempo de exposicao
Sensibilidade

Comprimento focal

Zoom digital

Balanco branco

Modo de exposigao

Sobreposi¢ao horizontal
Sobreposigao vertical

Estatisticas do computador
Tempo total

Alinhamento

Projecao

Blending

Versao do software de combinacdo de imagens
Tamanho do panorama

Imagens de entrada

Campo de visdo

Canon PowerShot S5 IS
3.264x2. 448 (8,0 megapixels)
f/4
0,00125 segundos
I1SO 80
434,0 mm
x0 (Off)

Fixo
Manual
23,6 a 52,8 %

21,4 a 51,7 %

3 GB de RAM, 2 CPUs
18:18:17 (0:53 por imagem)
9:24:35
58:38
7:55:03
0.4.3510 (Windows)

4.067 megapixels (121.877x33.373 pixels)
1.239 (59 colunas x 21 linhas)
176,1 graus de largura x 48,2 graus de altura

A imagem da Figura 4.1 possui alguns caminhantes que, em média, possuem

a altura média de aproximadamente 5224130 pixels, visto que a imagem foi tirada

em perspectiva e a altura em pixels nao reflete a real altura dos caminhantes. Além

disso, a imagem conta com a presen¢a de um caminhante sentado, o que implica

em uma altura menor (em termos de nimero de pixel) do que a esperada para uma

pessoa real.
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Para realizar o download dessa imagem, foi usado um script em Python e se
obteve um total de 477x131 imagens, ou seja, 62.487 imagens, com 256 %256 pixels
RGB cada bloco, resultando em uma imagem total de 122.112x33.536 pixels, o que
leva a um total de aproximadamente 12,29 GB quando descompactado.

A Figura 4.2 apresenta excertos de todos os caminhantes disponiveis na giga
imagem mostrada na Figura 4.1 e todos eles foram marcados pela comunidade em
geral. Todos os excertos de (a) até (i) mostram o comprimento total dos caminhantes e
os mesmos estao com seus rostos borrados para fins de preservacao de sua privacidade.
Devido a um dos problemas ja mencionados nessa tese, algumas pessoas aparecem
varias vezes na imagem completa e também nos excertos. Tal fato, se deve ao tempo
de atraso de digitalizagao do dispositivo GigaPan enquanto as pessoas caminham

pela cena.

4.3 Meétodo Implementado

Para manipular e estudar uma imagem Gigapixel, foi construido um modelo
para deslocar uma janela deslizante, com 4 linhas x 5 colunas de blocos com 256 x 256
pixels cada, resultando em uma janela deslizante de 1024 x 1280 pixels. A detecgao
de faces e pedestres foi realizada através de anélise multirresolu¢ao com varredura da
imagem Gigapixel com a janela deslizante. Também foi feito um processo de juncao
de bounding bozes (caixas delimitadoras) para reduzir a redundéancia e casar a face
com os pedestres correspondentes.

A Figura 4.3 mostra uma visao geral do método implementado e, ainda,
ilustra um exemplo da janela deslizante que se encontra desenhada como um retangulo

vermelho na Figura 4.3 (a).

4.3.1 Etapa 1: Deteccao de Pedestres

Na etapa de detecgao de pedestre apresentada na Figura 4.3 (a), foi utilizada
a toolbox disponibilizada por Dollar (2018) e descrita em Dollar et al. (2009) e Dollar
et al. (2010a). Os autores desenvolveram um método multi-escala para detecgao de
pedestre com base em tipos de caracteristicas multiplas, incluindo Aggregate Channel
Features (ACF), detalhado em Dollar et al. (2014), no qual foi desenvolvida uma
abordagem hibrida que possui um framework usado em caracteristicas de canais
baseadas no descritor HOG (Dalal & Triggs, 2005) e que emprega uma pirdmide
de imagens com amostragem esparsa para aproximar caracteristicas em escalas

intermediarias. Os resultados apresentados alcancaram o estado da arte na deteccao
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Figura 4.2: Caminhantes presentes na giga imagem avaliada.

de pedestres em termos de velocidade pela ordem de magnitude com pouca perda
em acuracia.

O modelo ACF ¢é treinado com a base de dados de pessoas do Inria,
apresentada por Dalal & Triggs (2005), e, ainda, com a base de dados de pedestres
da Caltech (Dollar et al., 2012). A base do Inria é composta de dois subconjuntos,
com o primeiro contendo 1805 imagens de 128 x64 pixels, onde os pedestres possuem

aproximadamente 96 pixels de altura, e o segundo contém janelas cortadas em
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Figura 4.3: Abordagem proposta para manipulagdo de imagem Gigapixel.

posigoes randomicas de 1218 imagens no conjunto de treinamento negativo (com

auséncia de pedestres) do Inria. Ja a base de dados da Caltech contém 2.300 pedestres

unicos, divididos em trés subconjuntos: proximos, a uma distancia média e distantes,

motivados por uma distribuicdo de tamanhos na base de dados. Pedestres que se

encontram mais proximos possuem altura de 80 pixels ou mais, pedestres com uma

distancia média, com altura entre 30 e 80 pixels, e pedestres mais distantes com 30

pixels ou menos.

O resultado da aplicagao do método desenvolvido nessa etapa é um conjunto

de bounding bozes com as coordenadas da localizagao de areas com possiveis pedestres,

como mostrado na Figura 4.3 (b).
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4.3.2 Etapa 2: Juncao dos Bounding Boxes

A abordagem da janela deslizante é de um ladrilho (ou bloco) e, com isso, o
processo de escaneamento pode encontrar mais bounding boxes do que o necessario,
visto que muitas delas estao sobrepostas. Embora seja possivel adotar a estratégia
de passos maiores do que um bloco, isso poderia causar perda de dados, visto que
nao é usada nenhuma informacgao prévia sobre o tamanho e a posicao das pessoas.

Dessa forma, com o objetivo de reduzir os bounding boxes desnecessarios, é
realizado um processo de juncao de bounding bozes através do calculo da intersecao
sobre a uniao (IoU) baseada no critério de supressao nao maximo (Dollar et al., 2012;
Hosang et al., 2015). Esse processo consiste em calcular a drea sobreposta entre pares
de bounding boxes e suas respectivas razoes de proporcao. Se a razao IloU é maior do
que um valor definido, acontece a juncao dos bounding boxes.

As areas sao calculadas de acordo com as Equagoes 4-2 e 4-3, enquanto as

proporcgoes com a Equacao 4-1, expressas como:

Po=— (4-1)
O = (max(X)—min(X+W)(max(Y)—min(Y +H)), (4-2)
A, =W, Hy, (4-3)

onde Y, X, W e H sao pares do canto superior esquerdo do bounding box e seus valores
de largura e altura, respectivamente, O e A,, correspondem a area sobreposta e area
da enésima (n) caixa delimitadora, respectivamente, enquanto P, é a propor¢ao da
area entre os bounding boxes. Para o estudo em questao foi realizada a juncao de dois
bounding bozes quando max(F,) > 0,7. Este pardmetro foi definido empiricamente.
Valores mais baixos do que esse causaram um crescimento artificial do tamanho dos
boundings boxes e tiveram impacto negativo na abordagem de casamento de pedestre

com a face.

4.3.3 Etapa 3: Deteccao de Faces

A etapa de detec¢ao de face é mostrada na Figura 4.3(c) e considerou o
uso do método de andlise de arvore de regressao e classificacao (CART) proposto
por Lienhart et al. (2003), o qual se apresenta como sendo um ambiente de detecgao
de face capaz de processar imagens de maneira extremamente rapida, ao mesmo
tempo que alcanca altas taxas de deteccao.

O CART considera caracteristicas faciais codificadas usadas com um conjunto
de classificadores fracos, com base na classificagdo e andlise de arvore de regressao.

Neste trabalho, os coeficientes de Haar foram considerados como caracteristicas
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adotadas para a entrada dos classificadores. O modelo CART foi treinado com o
conjunto de imagens de testes de faces frontais da Carnegie Mellon University (CMU)

com imagens de tamanho 20x20 (Lienhart et al., 2003).

4.3.4 Etapa 4: Analise Multirresolucao

Nesta etapa, foi avaliada a capacidade de deteccao de pedestres e faces em
diferentes niveis de resolu¢ao dentro dos bounding boxes encontrados com o detector
ACF (Dollar et al., 2009, 2010a) e os algoritmos CART (Viola & Jones, 2004) para
analise multirresolucao.

A analise multirresolucao foi desenvolvida neste trabalho com as técnicas
de Piramide Laplaciana de Burt (1981) e de Burt & Adelson (1983a), Vizinho mais
Proximo (Nearest Neighbor), Interpolagao Bilinear e Interpolagao Bictbica (Gonzalez
& Woods, 2008).

Na abordagem da Piramide Laplaciana, a imagem original é usada para
gerar os niveis da piramide Gaussiana através da repeticao da média local. Os niveis
da Piramide Laplaciana, entao, sao computados como as diferengas entre os niveis
Gaussianos adjacentes.

Na Interpolacdo do Vizinho Mais Préximo, o pixel de saida é assinalado
como o valor do pixel onde o ponto se encontra. Nenhum outro pixel é considerado.
Ja na Interpolagao Bicubica, o valor do pixel de saida é uma média ponderada dos
pixels em uma vizinhanca 4x4. Na Interpolagao Bilinear, por sua vez, o valor do
pixel de saida é uma média ponderada dos pixels dentro de uma vizinhanga 2x2.

Durante a andlise da imagem, as coordenadas dos bounding boxes foram
mapeadas entre o mosaico e a imagem Gigapixel inteira, visto que durante o processo
de escaneamento elas sao mapeadas para a janela deslizante. Isso pode ser visto com

a Equagao 4-5 e revertido com a Equacao 4-4,

CR; = | BB; /256, (4-4)
BB; = CR; - 256+ bb;, (4-5)
bb; = BB; %256, (4-6)

onde BB and bb sao pares de coordenadas x e y do bounding box ¢ na imagem
Gigapixel e no mosaico, respectivamente,enquanto C'R corresponde ao par de coluna
e linha do bounding box @ no mosaico.

Estudos de medidas antropométricas fisicas contribuem para a analise da
proporcao entre o corpo e a cabeca de uma pessoa em que ambos sdo centrados no

eixo de simetria humano (Preedy, 2012).
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Foi desenvolvido um processo de casamento de bounding boxes de pedes-
tre/face para determinar se os bounding bozes de pedestres e faces estavam desalinha-
dos no eixo-x em uma razao maior do que um fator de tolerancia. Alguns exemplos
de situagdes em que o modelo encontra um bounding box de pessoa e de face, mas

nao representa realmente uma pessoa sao mostrados na Figura 4.4.

B

i

(b) ()

\

(d) (e) ()

Figura 4.4: Exemplos de falsos positivos obtidos na andlise da giga imagem avaliada.

Dessa forma, para eliminar os falsos positivos foi assumido que esses achados
nao contém uma pessoa e, dessa maneira, ambos foram descartados com base nas
consideragoes do desalinhamento e no fator de tolerancia mencionados. Esse modelo é
mostrado na Figura 4.5. Para fazer o casamento do par pedestre-face, a Equacao 4-7
foi utilizada:

max(dy,dg)
= . ) (4_7)
min(dy,,dg)

tal que

dr, = bby(face)—bby(corpo),
dg = bby(corpo)+bbiaygura(corpo),—bb.( face)+bbigrgura( face),
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onde tf é o fator de tolerancia para a proporcao entre as distancias entre os cantos
esquerdo e direito (d, d,) dos bounding boxes da face e do pedestre. Foi definido,
empiricamente, que os bounding bozes com tf > 2 seriam descartados. A Figura 4.6
ilustra os resultados das amostras de todos os passos desenvolvidos (a, b, ¢, e d) do

método implementado.

bb. (corpo)
* Bounding box do corpo
bb. (face)
Bounding box da face
do da
<4+—> - ' g
4’
Largura do bounding
box da face
(bbirgua(face))
>

Largura do bounding box do corpo (bbigra(corpo))

Figura 4.5: Abordagem de casamento dos bounding boxes de face e corpo

Tamanho original
(512x512)

1% redugio de resolugdo

(256 x 256)

22 redugdo de resolugdo
(128 x 128)

Figura 4.6: Resultados da amostra depois do passo de analise multirresolucgao.

4.4 Resultados Alcancados

O método apresentado neste capitulo foi aplicado a imagem Gigapixel

apresentada na Figura 4.1. A Tabela 4.2 apresenta o nimero de bounding boxes
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encontrados, o tempo computacional para encontra-los, bem como o de redugao
de resolugao e de processamento total para os experimentos com o detector ACF
treinado com as bases do Inria e da Caltech, considerando quatro niveis de resolucao.
Tabela 4.2: Resultados alcangados com o uso do ACF detector treinado com as

bases de dados do Inria e Caltech, considerando a imagem Gigapixel apresentada na
Figura 4.1. Algoritmos de reducao de resolugao utilizados: Bictibico (BC), Bilinear

(BL), Vizinho Mais Préximo (VP) e Piramide Laplaciana (PL).

(a) Ntimero de Bounding Bozes Encontrados.

Ntmero Numero de Bounding Bozxes
Base Nivel de Encontrados
Blocos BC BL VP PL
1/2 15.774 1.754 1.682 1.785 1.621
Inria 1/4 3.960 363 332 343 335
1/8 1.020 64 60 66 61
1/16 270 10 6 7 13
1/2 15.774 7.134 5.675 7.452 5.321
Caltech 1/4 3.960 1.996 1.481 1.812 1.341
1/8 1.020 496 337 516 315
1/16 270 92 73 92 66
(b) Tempo para encontrar os bounding bozes.
Niumero Tempo para Encontrar o bounding box
Base Nivel de (min’seg")
Blocos BC BL VP PL
1/2 15.774 43’57" 42°38" 42°16" 42°21"
Inria 1/4 3.960 826" 8’50" 836" 852"
1/8 1.020 153" 1’50" 156" 1’50"
1/16 270 021" 021" 021" 021"
1/2 15.774 218°02" 173°34" 224°58" 167'37"
Caltech 1/a 3.960 31748" 2743" 29’38" 26’35"
1/8 1.020 535" 518" 538" 510"
1/16 270 059" 0’59" 102" 056"
(¢) Tempo para redugdo da resolugio.
Ntmero Tempo para Reducgdo da Resolugao
Base Nivel de (min’seg")
Blocos BC BL VP PL
1/2 15.774 21°57" 20’40" 16°09" 20°17"
Inria 1/a 3.960 457" 512" 140" 1’51"
1/8 1.020 031" 0’20" 0’16" 029"
1/16 270 010" 0°05" 0°04" 007"
1/2 15.774 21°57" 20°40" 16°09" 20°17"
1/4 3.960 457" 512" 140" 1’51"
Caltech | o 1.020 031" 020" 016" 029"
1/16 270 010" 0’05" 0’04" 007"
(d) Tempo total de processamento.
Niumero Tempo Total de Processamento
Base Nivel de (min’seg")
Blocos BC BL VP PL
1/2 15.774 65’53" 63’17" 58725" 62°37"
Inria 1/4 3.960 35’19" 34’41" 26725" 30°59"
1/8 1.020 29’16" 28°01" 20°00" 24°25"
1/16 270 27°54" 26’36" 18’29" 23°02"
1/2 15.774 239°59" 194’14" 241°07" 187°54"
Caltech 1/a 3.960 5842" 5345" 4727" 48’53"
1/8 1.020 32’10" 31°40" 23’43" 27°57"
1/16 270 2744" 27°26" 19’11" 23’50"

A imagem usada nos experimentos tem 62.487 imagens blocos em seu
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tamanho original. Nos experimentos, foram obtidos 7.382 bounding boxes depois
da aplicagao do processo de deteccao de pedestres com a base de dados do Inria e
17.274 com a base da Caltech, sendo o tempo total de processamento de 288’23” e
1.124°15”, respectivamente, uma vez que nao ha reducao de resolucao neste nivel.
Foram experimentados quatro algoritmos de reducdo em quatro niveis de resolucao,
onde o nimero de bounding bozres reduziu aproximadamente a um quinto de um nivel
para o outro.

Embora o tempo de reducao de resolugao seja 0 mesmo com os experimentos
das bases de dados do Inria e da Caltech, o algoritmo detector de pedestre se comporta
de maneira diferente em cada experimento, mudando tanto o custo computacional
do tempo de encontrar os bounding boxes bem como o tempo total de processamento.
A quantidade de bounding boxes apresentados na Tabela 4.2 é o valor obtido depois
do processo de jungao dos bounding bozes, e eles sao metade, ou até mesmo um sexto,
do total anterior do mencionado processo.

A Figura 4.7 apresenta uma taxa de falha média logaritmica para resumir o
desempenho do detector calculado pela média das pessoas perdidas e pelas taxas de
falsos positivos espagadas uniformemente no espago logaritmico no intervalo de 0
a 10° para experimentos com as bases de dados do Inria e Caltech na mudanca de
resolucao (alta taxa de falso positivo significa maior nivel de resolucao e vice-versa).

E importante ressaltar que a taxa de falsos positivos é diretamente depen-
dente da mudanca do nivel de resolugao, enquanto que a taxa de perda de pessoas é
inversamente dependente. Dessa forma, é possivel observar que quando a resolucao é
menor, a taxa de falso positivo também é menor, enquanto a taxa de perda é maior.
Entretanto, se a resolucao é maior, a taxa de falso positivo também é maior, enquanto
a taxa de perda é menor. E possivel observar (Figura 4.7 (b)) que os experimentos
com a base de dados da Caltech fornecem 10 vezes mais falsos positivos do que os
experimentos com a base do Inria (Figura 4.7 (a)) para o mesmo nivel de resolugao.

Como o nimero de caminhantes na imagem Gigapixel é de apenas 10, para
reduzir a quantidade total de bounding bozes encontrados, foi realizada a deteccao de
face dentro de cada um deles, verificando se havia um casamento entre as distancias
calculadas com a Equacgao 4-7. No primeiro nivel de redugao, o nimero de bounding
boxes é reduzido para 17 e 89, para as bases do Inria e Caltech, respectivamente,
incluindo os 7 caminhantes com faces detectaveis. As outras 3 imagens de caminhantes
nao sao detectaveis na abordagem apresentada, pois estdao de costas ou com faces
oclusas.

Embora a base de dados da Caltech fornega imagens de pedestres menores do
que as do Inria, o que supostamente poderia fornecer melhores resultados de deteccao

de pedestres, tal fato nao apresenta diferenca para o algoritmo de detecgao, visto
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Figura 4.7: Falsos positivos versus taxa de perda para diferentes niveis de resolugao
com o ACF treinado com as bases do Inria e Caltech.

que todos os pedestres foram encontrados em ambos os experimentos. Entretanto, os
experimentos com a Caltech levaram muito mais tempo e encontraram muito mais

bounding boxes sem utilidade.
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A Tabela 4.3 apresenta o nivel de resolugao mais baixo que a abordagem
desenvolvida foi capaz de fazer o casamento de pessoas e faces. Os excertos listados
nessa tabela s@o os mesmos da Figura 4.2. Na fase de deteccao de pessoas, o algoritmo
BC detectou mais pessoas no nivel 1/16 do que os outros algoritmos. Entretanto,
todos os algoritmos detectaram pessoas entre os niveis 1/4 e 1/16, a ndo ser o excerto
(h) para PL, que foi detectado apenas no primeiro nivel de reducao. Na etapa de
detecgao de face, os excertos (d) e (e) alcancaram o nivel 1/2 em todos os algoritmos,
exceto BC para (d), que atingiu o nivel 1/4. Os excertos (a), (b), (c) e (i) tiveram as
faces detectadas somente no nivel de resolugao original.

Como ¢é realizada uma correspondéncia entre face e corpo com o objetivo de
filtrar falsos positivos, o nivel mais baixo a ser considerado é o nivel de resolugao da
face, pois, quando uma face nao é encontrada, ndo ha correspondéncia e é assumido que
nao existe pessoa dentro do bounding box. Entretanto, isso implica em um crescimento
da taxa de falsos negativos. Além disso, como esperado, independentemente do método
de redugao, a abordagem proposta nao detectou faces de caminhantes de costas ou

com faces oclusas. Esse fato é enfatizado como zeros na Tabela 4.3.

Tabela 4.3: Nivel mais baixo de resolucao para o casamento da face e da pessoa.

Excerto Deteccao de Pessoa Deteccao de Face

BC BL VP PL BC BL VP PL
(a) 1/4 1/4 1/4 1/4 1/1 1/1 1/1 1/1
(b) /s /s 1z 14 oy a1
(c) 116 116 /s 18 VR VR VAR V)
@ s Ys s s a1 e 1p
() Y4 Ya Ys a1 lp 1 1)
(f) 116 1z 1/s /s 0 0 0 0
(8) s s 1z 18 0 0 0 0
(h) 116 1/s  1/16  1/2 0 0 0 0
(i) YV VR VPR V) 11 11 1

Além dos testes com janelas deslizantes 4x5, foram realizados outros
experimentos com diferentes tamanhos de janelas, os quais demonstraram que os
mesmos podem influenciar nos resultados. Em alguns casos, os bounding bozes se
encaixaram muito bem nas pessoas, enquanto em outros testes eles se encaixaram
apenas em partes do corpo. Além disso, parece que o algoritmo do detector ACF é

sensivel ao contetido do cenério.

4.5 Consideracoes Finais do Capitulo

Este capitulo apresentou um estudo e um método para lidar com a deteccao

de pedestres em imagens Gigapixel com base na redugao de suas dimensoes. O
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numero de bounding boxes e o custo computacional associados foram apresentados e
analisados.

Foi possivel observar que o tempo para reducao de resolucao do método
do Vizinho mais Proximo é menor quando comparado aos outros métodos, sendo
possivel verificar que o mesmo padrao ocorre no tempo de processamento total dos
experimentos, exceto no nivel 1/2 para experimentos com a base de dados da Caltech.

Também ficou claro que algoritmos de reducao de resolugao mostraram um
comportamento similar no estagio de deteccao de face. Entretanto, os resultados
variaram no estigio anterior de deteccao de pessoas. Por outro lado, a maioria
dos caminhantes foi detectada no nivel de redugao 1/4 ou superior. O caminhante
(h), mostrado na Tabela 4.3 foi detectado apenas até o nivel de redugao 1/2 com o
algoritmo da Piramide Laplaciana.

Neste capitulo também ficou evidente que a busca por pessoas, sem
conhecimento prévio da imagem Gigapixel, é uma tarefa desafiadora, pois nao
se sabe qual nivel de resolucao pode ser suficiente para os algoritmos. Além disso, ndao
ha garantia alguma de que exista uma pessoa em um determinado local na imagem,
por exemplo.

O proéximo capitulo discutirda um exemplo proposto para auxiliar o trabalho
de um observador humano, que, ao olhar imagens maiores com multidoes, busca por
uma pessoa especifica. A ideia desenvolvida é reduzir o espaco de busca de imagens

para um ranking de 10 imagens possiveis relacionadas a pessoa sendo buscada.
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5.1 Introducao

Este capitulo descreve uma abordagem para auxiliar um observador humano
a encontrar pessoas em imagens maiores que contenham multidoes, através da redugao
do espaco de busca de varias imagens relacionadas a uma pessoa especifica para um
ranking de 10 imagens da busca da pessoa mencionada. O desenvolvimento desse tipo
de abordagem ¢é desafiador, visto que é necessario realizar um processo de varredura

na imagem Gigapixel em busca de faces em multiddes.
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No modelo desenvolvido neste capitulo, varias faces existentes na imagem
Gigapixel sao coletadas e, em seguida, uma pessoa especifica é procurada utilizando-
se imagens da mesma em trés poses distintas: de frente, com a face virada para a
esquerda e com a face virada para a direita, que, aqui, para efeitos de simplificacao,
sao denominadas de faces de frente, a esquerda e a direita. Destaca-se que o método e
resultados apresentados neste capitulo estao também detalhados no trabalho (Ferreira
et al., 2020b) produzido durante esta pesquisa.

Também é mostrado como a base de dados foi construida, o método proposto
envolvendo a deteccao de faces na imagem Gigapixel e o casamento entre elas e
as faces da base de dados contendo faces de frente, a esquerda e a direita, além
da apresentacao dos resultados alcancados. Assim sendo, a se¢ao seguinte descreve

imagens Gigapixel de multidoes e suas respectivas caracteristicas.

5.2 Imagens Gigapixel de Multidoes

Uma multidao é uma situacdo comum em que pessoas se aglomeram em
torno de um evento por algum motivo. Por exemplo, as pessoas geralmente se retinem
em lugares especificos para eventos comuns, como shows, teatros, estadios, shoppings,
aeroportos, dentre outros. A titulo de exemplificagdo, a Autoridade Portuaria de
Nova York e Nova Jersey (Port Authority of New York and New Jersey, 2018) relata
que aeroportos como o Aeroporto Internacional Hartsfield-Jackson Atlanta teve cerca
de 103.902.992 passageiros apenas no ano de 2017, o que representa aproximadamente
284.665 pessoas por dia ou 11.861 por hora.

Quando ha centenas ou até mesmo milhares de pessoas juntas, podem haver
situagoes em que seja importante e necessario um monitoramento de seguranca, bem
como detectar e identificar pessoas na cena, como uma crianga desaparecida ou um
suspeito de crime. Desta forma, os equipamentos podem capturar imagens ou videos
de cenas tipicamente povoadas por um grande niimero de pessoas e, em seguida, deve
ser realizado um processo de identificacdo das pessoas no local a fim de se viabilizar,
por exemplo, a localiza¢ao de um individuo suspeito na cena. Identificar varias faces
em uma multidao nao é uma tarefa simples, pois requer separacao prévia de rostos e
posterior identificagao e classificacdo de um banco de dados facial ja treinado.

Um exemplo de imagem considerando multidoes é apresentado na Figura 5.1,
que representa uma imagem Gigapixel do discurso de posse do Presidente Donald
Trump como Presidente dos Estados Unidos da América, no dia 20 de janeiro do ano
de 2017. Na imagem mencionada é possivel perceber a presenca de varias autoridades,
integrantes da familia, lideres religiosos, além de intimeros cidadaos que estavam

presentes para assistir a cerimonia.
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Em se tratando de imagens dessa natureza, é importante salientar que
alguns estudos mostram que o uso de cenas visuais que aproximam o detalhe e a
complexidade das cenas naturais ajuda a compreender as propriedades de uma cena
visual complexa e influencia sua compreensao completa, como mostrado por Clarke
et al. (2013). Assim, os seres humanos tém grandes dificuldades em encontrar padrdes
em imagens sobrecarregadas de informagoes, densas, como imagens de multidoes.
Considerando isso, no estudo apresentado neste capitulo foi desenvolvido um modelo
de auxilio visual para um observador humano trabalhar com imagens Gigapixel de
multidoes, através da reducao do espago de busca de varias imagens para um ranking
de dez imagens relacionadas a uma pessoa especifica. A abordagem proposta é capaz
de separar faces nessas imagens, bem como a busca e reconhecimento de pessoas por
meio de um conjunto de dados de teste, considerando um conjunto de trés poses
diferentes para cada pessoa a ser encontrada e identificada na imagem Gigapixel.
Dessa forma, o modelo contribui para uma melhor visualizacao e redugao do espaco

de busca para a anélise de um observador.

Figura 5.1: Onde estd o Wally (Where’s Wally?)'- Conceito do estudo proposto
(Adaptado de CNN).

A secao seguinte traz, entao, a descrigdo das bases de imagens utilizadas

neste estudo.

5.3 Descricao da Base de Imagens

No desenvolvimento deste estudo de caso, foram usados dois conjuntos de
dados para experimentos combinados. O primeiro deles compreende uma imagem
Gigapixel da posse de Trump, mencionada na Secao 5.2. J& o segundo, é um conjunto
de dados artesanal de diferentes poses dos convidados especiais de posse de Trump,

em eventos diversos, sendo os mesmos apresentados na Subsec¢ao 5.3.2.

10s livros da série “Where’s Wally” sdo conhecidos como “Where’s Waldo” na América do Norte.
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5.3.1 Base de Dados da Imagem Gigapixel

A imagem Gigapixel avaliada nesta abordagem chama-se The Inauguration
of Donald Trump, produzida pela CNNZ2.

Essa imagem foi gerada em Washington DC em 20 de janeiro de 2017 as 15h
GMT-2, com cerca de 300.000 a 600.000 pessoas participando da cerimonia puiblica
de posse. Embora nao haja informacoes disponiveis sobre o equipamento usado para
capturar a cena, em um férum de fotografia do StackExchange (StackExchange, 2017
(acessado em 15 de Marco de 2022)), hd uma discussao especulando que ela foi gerada
com um Gigapan Epic Pro. Entretanto, mais detalhes sobre como a CNN capturou
a imagem da posse de Trump podem ser encontrados em Arthur (2017 (acessado em
3 de Agosto de 2020)). A imagem é armazenada em uma representacao de face de
cubo, onde cada face de cubo significa uma direcao de mira da cdmera. A imagem
foi extraida da URL www.fanpic.co com um script Python, via URL apresentado

da seguinte forma:

http://europe.tiles.fanpic.co/749-2017-cnn/
mres_{s}/{1}/{v}/{1} {s} {v} {h}jpg

onde {s} é a face do cubo composta por f, b, u, d, | e r, que sdo frente, tras, cima,
baixo, esquerda e direita, respectivamente, [ é o nivel de resolugao, onde 1 é a menor
e 7 é a maior resolugdo, e v e h sdo as posigoes vertical e horizontal da camera,
respectivamente, variando de 1 a 125 na resolucao mais alta.

Para realizar esse estudo de caso, foram baixadas as imagens de todas as
faces do cubo no nivel 7, que é a resolucao mais alta, fornecendo blocos RGB com
512x512 pixels e um total de 93.750 blocos. No entanto, foi utilizada uma pequena
por¢ao da imagem Gigapixel que corresponde ao local ao redor do palco do discurso
do Presidente, onde se sentam autoridades, como juizes da Suprema Corte, Senadores
e Deputados, ex-Presidentes e Primeiras Damas, lideres religiosos, familiares e amigos
mais proximos, dentre outros. Foram consideradas as colunas de 92 a 124 na face
esquerda do cubo, colunas de 00 a 30 na face frontal do cubo e linhas de 73 a 90 em
ambas as faces do cubo, resultando em um total de 1.152 blocos.

Os blocos sao projetados para evitar o efeito esférico do processo de aquisicao
da imagem e ja conectadas. No entanto, nao ha informacoes sobre o software e
algoritmos usados para isso. Além disso, é possivel observar que, em varios casos,
ocorre o achatamento da imagem, o que pode trazer alguns efeitos de distor¢ao radial

do rosto das pessoas e dificultar o processo de reconhecimento facial.

2Disponivel em https://edition.cnn.com/interactive/2017/01/politics/trump-inauguration-
gigapixel. (Acesso feito em 01/09/2022).
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Também ¢é importante mencionar que, na construcao dessa imagem em
Gigapixel, diversos problemas dificultam o processo de identificagdo e reconhecimento
das pessoas, devido a fatores como, por exemplo, sua posi¢do na cena. Varias pessoas
aparecem por tras de outras, varias de lado e diversas com o rosto escondido. Assim,
surgem varios problemas como a variancia da postura das pessoas e a oclusao, que
sao grandes desafios a serem resolvidos.

A estratégia utilizada para percorrer a imagem Gigapixel é detalhada na
Secao 5.4, com a obtencao de 432 imagens de faces com a abordagem desenvolvida
apos o descarte de algumas imagens detectadas sem faces. A Figura 5.2 mostra essas

faces e a Tabela 5.1 traz algumas estatisticas para essa base de dados de faces.

Figura 5.2: Amostras de imagem Gigapixel para construir o conjunto de dados de
faces.

Tabela 5.1: Estatisticas para a base de imagens Gigapixel.

Imagens  Total Posicao da Face Oclusao por Nenhuma
Frontal Direita Esquerda De costas Acessorios Outras Faces Oclusdo
Todas 432 111 284 11 26 123 41 268
Selecionadas 42 12 25 1 4 7 9 26

A Tabela 5.1 agrupa faces com base em dois critérios principais: a posi¢ao
da face e a visibilidade da face. Para o primeiro caso, observamos quatro posic¢oes
frequentes nestas imagens: frente, direita, esquerda e de costas. No segundo caso,
observamos imagens com oclusao de acessérios, imagens com oclusao de face e sem
oclusdao. Usando parte da imagem Gigapixel, o modelo encontrou 432 faces. Desse
total, e considerando o primeiro critério, foram encontradas 111 faces na posicao
frontal, 284 faces voltadas para a direita, 11 faces para a esquerda e 26 de costas. Ha

diversas pessoas presentes na imagem que nao sao autoridades ou pessoas publicas



5.3 Descricao da Base de Imagens 69

conhecidas. Assim, foram identificadas 42 pessoas (autoridades, lideres religiosos,
familiares, entre outros). Dessa forma, considerando esse total de pessoas conhecidas,
verificou-se que 12 pessoas aparecem com o rosto na posi¢ao frontal, 25 com o
rosto virado para a direita, 1 com o rosto virado para a esquerda e 4 de costas. Ao
considerar o segundo critério, a preocupacao se concentrou em verificar se as faces
estdo ou ndo oclusas. A maioria das faces ndo estava oclusa (26) e 16 faces estavam
oclusas por acessérios (7) ou por outra face (9).

A Figura 5.3 mostra alguns dos problemas encontrados e que dificultam
o reconhecimento das faces extraidas da imagem Gigapixel. J4 na Figura 5.3(a),
podemos ver uma face de costas. Nas Figuras de 5.3(b) até 5.3(f) podemos observar
que as faces estao oclusas por diversos acessérios, como chapéu, 6culos, capa de
chuva e mao na face. Nas Figuras 5.3(g), (h) e (i), temos oclusao por outras faces.
Por fim, na Figura 5.3(j), temos um problema complexo causado pela distor¢ao do

processo de combinagao do blocos de imagens que formam a imagem Gigapixel.

(a) (b) o

(c) (d) (e)

(f) (g) (h) (i) ‘

8)
Figura 5.3: Amostras da base de imagens Gigapixel: (a) de costas; (b) até (f) oclusao

por acessério; (g) até (i) oclusdo por outras faces e (j) distor¢ao do processo de
combinag¢ao de imagens.

5.3.2 Base de Imagens Construida Manualmente

Essa base de dados foi criada a partir de imagens baixadas de pessoas que
estiveram na posse do Presidente Donald Trump, como, por exemplo, membros da
Suprema Corte dos EUA, ex-presidentes e primeiras-damas, o préprio Presidente
Donald Trump e seus familiares, algumas celebridades religiosas, deputados e
senadores.

Foram utilizadas imagens das poses frontal, esquerda e direita da face de
cada individuo, em diferentes situacoes e datas, conforme mostrado na Figura 5.4,

sendo (a) a imagem com a face para a esquerda, (b) a com a face frontal e (c) com
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a face para a direita. Na base de dados construida manualmente, ha 42 individuos
diferentes, com 3 imagens de cada, resultando em um total de 126 imagens.

Foi realizada uma pesquisa em varios sites de uma lista completa de todas
as autoridades, familiares, amigos, lideres religiosos, juizes da Suprema Corte,
representantes do presidente da Camara, entre outros, que estiveram presentes
na posse do Presidente Donald Trump. Como nao foi encontrado este documento
completo, foram realizadas buscas em diversos sites, como BBC, Wikipedia e Suprema,
Corte dos Estados Unidos, para encontrar alguns nomes de pessoas convidadas e que

compareceram ao evento.

/A
(a) Lateral Esquerda (b) Frontal (c) Lateral Direita

Figura 5.4: Exemplos das faces do Obama na base de dados construida manualmente.

Além disso, como a posse do Presidente Trump nao contou apenas com a
presenca de autoridades oficiais, foi dificil encontrar uma base piblica de imagens
para coletar imagens de todos os presentes na cerimonia. Conseguiu-se encontrar um
conjunto de imagens de membros do Congresso Americano®, que possui apenas em
imagens na pose frontal de cada membro. No entanto, na imagem Gigapixel, varias
pessoas aparecem com a face escondida ou em pose lateral, devido ao posicionamento
do equipamento que captou as imagens. Assim, a opc¢ao foi construir uma base de
dados propria, considerando os critérios das trés posigoes: frente, direita e esquerda,
bem como a questao dos direitos autorais das imagens. A construcao do conjunto de
dados foi uma tarefa trabalhosa, pois nem todas as imagens disponiveis na Internet

estao disponiveis para uso publico.

5.4 Método Proposto

O modelo proposto foi desenvolvido em duas etapas, ambas usando a
biblioteca DLIB* para deteccdo e correspondéncia de faces. A primeira estd

relacionada a deteccdo de todas as faces existentes em uma determinada regiao

3Repositério GitHub — Contacting Congress: https://github.com /unitedstates/contact-congress/
4DLIB é uma biblioteca para visdo computacional e aprendizagem de maquina.
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de interesse na imagem da posse do Presidente Trump. Ja a segunda, esta relacionada
ao uso de 126 imagens da base de dados construida com imagens de pessoas conhecidas
em trés poses diferentes e a tentativa de localizar essas pessoas nas faces detectadas na

imagem Gigapixel. Nas Subsecoes 5.4.1 e 5.4.2 serao descritos detalhes da abordagem.

5.4.1 Etapa 1: Deteccao de Faces na Imagem Gigapixel

Nesta etapa, ocorreu, primeiramente, a selecao de uma pequena parte da
imagem Gigapixel que corresponde a localizagdo ao redor do palco onde o presidente
discursa. A Figura 5.5(a) mostra uma imagem Gigapixel inteira e a Figura 5.5(b)
mostra a parte da imagem Gigapixel que foi considerada neste trabalho. Assim, um
modelo foi construido para rolar uma janela deslizante através da imagem, com 2
colunas por 2 linhas de imagens de blocos com 512 x 512 pixels RGB cada, resultando
em uma janela deslizante de 1024x1024 pixels, como visto na Figura 5.5(c). Essa
medida foi usada considerando o tamanho médio do rosto na imagem Gigapixel.

Em seguida, houve a deteccdo de face escaneando a parte da imagem
Gigapixel com a janela deslizante. Como o passo adotado para a abordagem da janela
deslizante é de 1 bloco, o processo de digitalizacao pode encontrar mais bounding
boxes do que o necessario, pois muitas delas estao sobrepostas. Embora fosse possivel
adotar passos maiores que 1 bloco, isso poderia causar perda de dados, pois nao foi
utilizada nenhuma informacao prévia sobre as faces nas imagens. Assim, para reduzir
bounding boxes desnecessarios e a redundancia de faces, foi realizado um processo de
jungao através do cdlculo da intersegao sobre unido (IoU) com base em um critério
de supressao nao-maximo e foi adotada uma abordagem semelhante a desenvolvida
por Ferreira et al. (2018) e Ferreira et al. (2020a) e explicada no Capitulo 4. Se a
razao IoU for maior que um valor definido, ocorre a jun¢ao dos bounding bozes. Neste
estudo foi escolhido um valor limite de 0,9 para a fusao.

Para encontrar uma face em cada bounding bor foram experimentadas
duas abordagens disponiveis na biblioteca DLIB. A primeira envolvendo o uso do
Histograma de Gradientes Orientados (Histogram of Oriented Gradients — HOG).
As caracteristicas extraidas sdo as distribui¢oes (histogramas) das dire¢oes dos
gradientes da imagem. Gradientes, em geral, sdo grandes em torno das bordas e
cantos, permitindo, assim, a deteccao dessas regides. Em seguida, os histogramas
sao colocados em um vetor de caracteristicas que é submetido a um algoritmo de
classificagao, uma Support Vector Machine (SVM) neste caso. A segunda abordagem
utiliza uma Rede Neural Convolucional (Convolutional Neural Network — CNN).
Ambas abordagens apresentaram resultados bastante similares, e por questao de

tempo de execugao, foi feita a opgdo do uso da abordagem de HOG com SVM.
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Assim, abaixo é apresentada uma descri¢ao resumida das principais etapas

realizadas para a utilizacao da HOG e SVM:

o Pré-processamento das imagens de entrada com redimensionamento das
mesmas;

o Calculo dos gradientes horizontal e vertical da imagem, removendo informacoes
nao-essenciais;

» Divisao da imagem em células com o objetivo de alcancar uma representagao
mais compacta e tornar o HOG mais robusto a ruidos. O HOG ¢ calculado para
cada uma das células. Com o objetivo de estimar a direcao de um gradiente
dentro de uma regiao, faz-se a construgao de um histograma entre os 64 valores
das direcoes de gradientes e sua magnitude dentro de cada regiao;

o Normalizagdo do bloco, que pode ser aplicado na imagem para torna-la
invariante a iluminacao, por exemplo. Nessa etapa, tem-se como resultado final
um vetor de caracteristicas que pode ser usado para treinar um classificador
SVM.

Para encontrar o bounding bor com cada face foi usado o algoritmo de
deteccao da associacdo da HOG e a SVM, disponivel na biblioteca DLIB. Esse
modelo considera a pontuacao de quantos pontos de gradientes existentes em cada
dire¢do (para cima, para a direita, etc). Nesta abordagem utiliza-se a Estimativa
de Ponto de Referéncia Facial, proposto por Kazemi & Sullivan (2014), cuja ideia
principal é calcular 68 pontos de referéncias em faces. Em seguida, uma SVM é
treinada para encontrar esses 68 pontos especificos. Este processo é realizado nas
etapas ilustradas nas Figuras 5.5(c) e 5.5(d). A Figura 5.5(e) mostra uma amostra
de 432 imagens de faces detectadas em uma pequena por¢ao da imagem Gigapixel
que corresponde a localizacdo ao redor do palco do discurso do Presidente, onde
ex-presidentes, ex-primeiras-damas, senadores, entre outros convidados, ficam na

cerimonia.

5.4.2 FEtapa 2: Emparelhamento Entre a Base de Imagens
Construida Manualmente e as Faces da Imagem Giga-
pixel

Nesta etapa, foi utilizado um conjunto de imagens de pessoas piblicas que
incluem autoridades e pessoas conhecidas, que estiveram presentes na cerimonia,
considerando 3 poses de cada uma (frente, direita e esquerda). Entdo, foi construido o
conjunto de dados de imagem mostrado na Secao 5.3.2. Semelhante a etapa anterior,

também foi realizada uma etapa de deteccao de face nas imagens da base de dados
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Figura 5.5: Passos da deteccao de faces na imagem Gigapixel.
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manual através do DLIB, conforme mostrado na Figura 5.6a), e foi extraido um vetor
de 128 caracteristicas de marcacao para cada uma. Para realizar o casamento de faces,
foi calculada a distancia euclidiana (Equagao 5-1) entre o vetor de caracteristicas
de cada imagem a ser testada e todos os vetores de caracteristicas de imagens de
face extraidas de uma pequena porcao da imagem Gigapixel considerada, conforme
evidenciado na Figura 5.6¢). Por fim, foi construido um ranking de distancia usando
a Equacao 5-2 para ser usado como medida para concluir se uma face foi reconhecida

corretamente ou nao.

2
n
Distincia; p j = Z (fpessoa k) — fgiga;(k )) : (5-1)

onde fpessoa; e fgiga; sao os conjuntos de caracteristicas i e j na base de dados
manual e da imagem Gigapixel, respectivamente, p é uma pose da pessoa (esquerda,
direita, frontal), £ é uma caracteristica, n é a quantidade total de caracteristicas

(n=128), e Distancia; p ; é a Distancia Euclidiana entre as caracteristicas.
Rank; = min (Distancia; j), (5-2)

onde Rank; ¢ a menor distancia da pessoa ¢ em relacao as imagens da base de dados

Gigapixel.

5.5 Resultados Alcancados

Os experimentos foram realizados para encontrar pessoas na multidao
considerando apenas o entorno da area em que o Presidente fez seu discurso, que é
reservado ao novo presidente, vice-presidente e seus familiares e amigos, ex-presidentes,
primeiras-damas, juizes da Suprema Corte, presidente da Camara dos Deputados,
lider partidario, autoridades especiais, convidados, entre outros.

Cada pessoa foi procurada usando uma pose frontal, esquerda e direita. No
entanto, devido a posicao da camera, a pose da maioria das pessoas considerou
face direita. Como o objetivo nao é encontrar uma correspondéncia exata, mas, sim,
reduzir o esfor¢o de um observador, foram consideradas as 10 primeiras faces com
base em um ranking de medida de distancia. Os resultados sao apresentados na
Tabela 5.2, que resume os resultados por total, por pose de face e também agrupados
por oclusao.

Pode-se observar através dos resultados que 69% foram encontrados, enquanto
31% foram considerados nao encontrados. Embora o problema mais expressivo seja

com a posicao de costas, eles possuem apenas 4 pessoas e, também, a pose de costas
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Figura 5.6: Emparelhamento entre a base de dados construida manualmente e as
imagens de face da imagem Gigapixel.
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Tabela 5.2: Resultado pelo ranking minimo.

Ranking Ranking por Pose de Face Oclusao por Oclusao por Nenhuma
Total Frontal Direita Esquerda De costas Acessérios Outras Faces Oclusao
<10 69% 83% 64% 100% 25% 57% 44% 92%
>10 31% 17% 36% 0% 75% 43% 56% 8%

nao fornece pontos de referéncia suficientes para serem emparelhados, mas uma
pessoa (25%) foi encontrada.

O segundo resultado mais expressivo € a pose da face direita, o qual contempla
o0 maior grupo, por causa da audiéncia e posicdo da cAmera. E possivel observar que
o motivo mais comum para nao encontrar a face de alguém é a oclusao por acessorio
ou por outra face, pois apenas 8% sem oclusao nao sao encontrados. A Figura 5.7

ilustra os resultados experimentais.
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Figura 5.7: Ranking de pessoas encontradas nos experimentos.

A pose da pessoa ranqueada abaixo e acima do top-10 (Linha de Corte de
Classificacao) é representada como circulos verdes e vermelhos, respectivamente. E
possivel observar que, embora haja um grupo de pessoas que nao se classificou entre
os dez primeiros, muitos deles estavam bem préximos. Além disso, muitas pessoas tém
todas as poses classificadas em posicoes préximas. E importante notar que, enquanto
~ 60% das faces na base de dados Gigapixel sao poses para a direita, apenas ~ 41%
das faces emparelhadas sao de fato poses para a direita, enquanto =~ 33% e ~ 26%
emparelhadas sao poses para esquerda e frontal, respectivamente. Isso mostra que
poses diferentes sao tuteis na base de dados, mesmo que uma pose especifica seja
dominante na multidao. A Figura 5.8 ilustra um histograma do ranking minimo por

pessoa.
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Figura 5.8: Histograma de ranking minimo de poses de pessoas.

A maioria das imagens esta na classificacao zero do ranking e um ranking
minimo de 10 é capaz de obter um cluster de imagens. Se o ranking for aumentado
para 12, 13, 14, 15 e assim por diante, é possivel obter mais uma ou duas imagens
em cada incremento. No entanto, isso aumentaria o nimero de imagens a serem
inspecionadas por um observador. Também fica claro que algumas imagens estao
longe do limite definido (10), por exemplo, existem imagens com um ranking minimo
entre 35 a 135.

A Figura 5.9 mostra alguns resultados interessantes alcangados nos expe-
rimentos. Por exemplo, na Figura 5.9(a), uma pessoa é uma das faces ranqueadas
em primeiro lugar para todas as trés poses, mas grande parte de sua face esta
oclusa por outra face na imagem Gigapixel. Outro caso mais complexo, mostrado na
Figura 5.9(b), é de uma pessoa que corresponde a apenas uma das trés poses, embora
sua face esteja quase completamente oclusa por outra pessoa. Além disso, um caso
desafiador devido ao fato de a pessoa estar em posicao lateralizada ou até mesmo de
costas é apresentado na Figura 5.9(c), onde a pessoa fica nas dez primeiras imagens
no ranking de faces, reduzindo bastante a quantidade de faces a serem analisadas

por um especialista.

(a) (b) (c)

Figura 5.9: Amostras de faces em posicoes laterais e oclusas reconhecidas pela
abordagem proposta.
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5.6 Consideracoes Finais do Capitulo

Este capitulo apresentou um modelo para auxiliar um observador humano a
encontrar pessoas em grandes imagens de multidoes, reduzindo o espacgo de busca de
varias imagens para um ranking de dez imagens relacionadas a uma determinada
pessoa, conforme desenvolvido por Ferreira et al. (2020b). Foi desenvolvida a detecgao
de faces em uma imagem Gigapixel apoiada em uma abordagem de varredura com
agrupamento denso de pessoas e, em seguida, realizado um reconhecimento de face
considerando um conjunto de trés poses diferentes para cada pessoa em uma base de
dados construida manualmente. Varios desafios foram abordados no processo, como
a oclusao da face.

O objetivo ndo era encontrar uma correspondéncia exata, mas, sim, reduzir
o esfor¢o de busca do observador ou especialista, de modo que se a distancia medida
classificar uma pessoa entre as dez primeiras imagens, a pessoa seja considerada
encontrada. A abordagem mostrou resultados promissores, pois foram alcancadas
taxas de reconhecimento de 69% no total. Ao considerar imagens com classificacao
superior a 10 para as trés poses, 92% delas apresentam oclusoes. O método proposto
tem grande potencial para ajudar um observador humano a encontrar pessoas em
multidoes, principalmente em imagens desordenadas, por meio de um espaco de
busca reduzido.

O préximo capitulo abordara as consideracgoes finais e trabalhos futuros,
bem como apresentara os trabalhos derivados do estudo e desenvolvimento desta

tese.



CAPITULO 6

Conclusoes, Trabalhos Futuros e

Contribuicoes

Sumario
6.1 Conclusdées . . . . . . . . ... e 79
6.2 Trabalhos Futuros . . . . . . . . . .. .. .. ... ...... 80

6.3 Contribuigcoes, Publicagées Derivadas desta Tese e Co-

laborag¢oes de Pesquisa . . . . . ... ... .......... 81
6.3.1 Trabalho Publicado em Periédico Internacional . . . . . 81
6.3.2 Trabalhos Publicados em Conferéncias4 . . .. .. . .. 81

6.3.3  Trabalhos Publicados como cooperagdo, mas nao relacio-

nados com esta tese . . . . . . ... ... 82

6.1 Conclusoes

O presente trabalho desenvolveu uma abordagem para lidar com imagens
Gigapixel, as quais apresentam algumas questoes como o grande volume de dados,
bem como sua distribuicao espacial complexa e seu processo de formagdo da imagem
total. Nesse sentido, a hipdétese considerada foi a de que usar fragmentos ou fatias da
imagem Gigapixel, além de sua manipulagao em resolugoes menores, pode viabilizar o
uso de algoritmos e técnicas tradicionais que foram projetados para serem utilizados
em imagens nao-Gigapixel.

Buscando entender o contexto trabalhado e também atingir seus objetivos,
o presente trabalho realizou, inicialmente, uma revisao literaria abordando trabalhos
relacionados a imagens Gigapixel, além dos que trataram do desenvolvimento de
estratégias e modelos para a detecgao de pedestres e de faces em imagens convencionais
e, também, em imagens Gigapixel, enfocando o crescente uso de redes neurais

convolucionais.
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O trabalho apresentou, ainda, uma contextualizagdo a respeito da geracao
de giga imagens por processo de varredura e algumas técnicas de visualizagao de
imagens panoramicas, bem como discutiu problemas inerentes como a duplicidade
de artefatos que se movimentam em uma cena, a separacao dos pedacos de um
mesmo artefato em localizagoes distintas, os desalinhamentos vertical e horizontal
no processo de combinagao de imagens, dentre outros.

Outro ponto importante trazido pelo trabalho foi a realizacdo de um estudo
e consequente desenvolvimento de um método de andlise de imagens Gigapixel
por varredura com o objetivo de detectar pedestres apoiado em uma andlise
multirresolugao. Nesta etapa foram considerados quatro algoritmos de reducgao de
resolucao na deteccao de pedestres e faces, tornando possivel observar que essa busca
constitui uma tarefa desafiadora quando nao ha o conhecimento prévio de detalhes
da imagem Gigapixel.

Além disso, também foi proposto um modelo de varredura em agrupamento
denso de pessoas, tendo sido verificado resultados promissores, no sentido de reduzir
o espaco de busca do observador para um ranking de dez possibilidades, ao invés de
um universo muito maior a ser analisado.

Dessa forma, de maneira resumida, o trabalho apresentou como contribuicoes
o desenvolvimento de um método para lidar com as imagens Gigapixel no sentido de
conseguir realizar um processo de varredura nas mesmas que possibilite encontrar
pessoas e faces, considerando a possibilidade da existéncia ou ndo de um agrupamento
denso das mesmas.

Também foi realizada a andlise em diferentes niveis de resolucao, o que
constituiu uma grande contribuicao alcancada, visto que foi possivel verificar que
as caracteristicas relevantes no processo de deteccao de pessoas e faces continuam
presentes em resolugoes diferentes da resolugao original.

Por fim, destaca-se que o estudo realizado e o modelo proposto possui espaco
para aperfeicoamentos que podem ser implantados conforme o desenvolvimento dos

trabalhos futuros relacionados na secao seguinte.

6.2 Trabalhos Futuros

Em seguida, sao apresentadas propostas de trabalhos a serem desenvolvidos:

o Analisar a eficicia do modelo proposto em outras imagens Gigapixel com uma
variacao maior de cendrios;

o Testar o modelo proposto com o uso de redes neurais convolucionais como a
NASNet, a qual alcangou o nivel de estado da arte em resultados, conforme
abordado no trabalho de Zoph et al. (2018);
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o Avaliar o impacto da utilizacdo de super-resolucdo em imagens Gigapixel
nos resultados alcancados, objetivando a melhoria de sua qualidade antes da
utilizagao do modelo proposto;

o Verificar a influéncia de outros algoritmos de deteccao de face no modelo

proposto.

6.3 Contribuicoes, Publicacoes Derivadas desta

Tese e Colaboracoes de Pesquisa

O presente trabalho trouxe contribui¢oes relevantes como o desenvolvimento
de um método de varredura em imagens Gigapixel com o objetivo de encontrar pessoas
e faces, considerando giga imagens com agrupamento denso ou nao das mesmas.
Além disso, foi desenvolvida uma analise em diferentes niveis de resolucao, com o
objetivo de verificar se as caracteristicas relevantes se mantiveram em resolugoes
diferentes da resolugao original e buscando confirmar a hipotese de que é possivel
viabilizar o uso, em imagens Gigapixel, de técnicas e algoritmos projetados para
imagens nao-Gigapixel.

Além disso, é importante ressaltar que, com o estudo e o desenvolvimento do
trabalho realizado nesta tese, os resultados obtidos foram submetidos e publicados
nas conferéncias e revista detalhadas nas Subsecoes 6.3.1 e 6.3.2. Eles se encontram
apresentados pelo tipo de publicacao e organizados em ordem cronolégica decrescente.
Também houve a cooperacao em trabalhos nao relacionados com a tese, mas
desenvolvidos pelo grupo de pesquisa do qual a autora da tese é parte integrante.

Tais trabalhos estao relacionados na Subsecao 6.3.3.

6.3.1 Trabalho Publicado em Periédico Internacional

o Ferreira, Cristiane B. R.; Soares, Fabrizzio A. A. M. N.; Pedrini, Helio;
Bruce, Neil; Ferreira, William D.; Da Cruz, Gelson. (2020). A Study
of Dimensionality Reduction Impact on an Approach to People
Detection in Gigapixel Images. In: Canadian Journal of Electrical and
Computer Engineering, CJECE, 43(August), 122-128 (Qualis A3) (Ferreira
et al., 2020a)

6.3.2 Trabalhos Publicados em Conferéncias4

e Internacionais
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— Ferreira, Cristiane B. R.; Soares, Fabrizzio A. A. M. N.; Pedrini, Helio;
de Souza Alencar, Wanderley; Ferreira, William D.; Carvalho, Thyago
P.; Sousa, Naiane. Where’s Wally: A Gigapixel Image Study for
Face Recognition in Crowds. In: 15th International Symposium on
Visual Computing, ISVC 2020, Virtual Event, October 5-7, 2020, vol.
12510, p. 386-397, Springer. Lecture Notes in Computer Science. (Qualis
A4) (Ferreira et al., 2020Db)

— Ferreira, Cristiane B. R.; Soares, Fabrizzio A. A. M. N.; Pedrini, Helio;
Bruce, Neil; Ferreira, William D.; Da Cruz, Gelson. Multiresolution
Analysis on Searching for People in Gigapixel Images. In 31st
Canadian Conference on FElectrical Computer € Computer Engineering,
CCECE 2018, Québec, Canada, May 13-16, 2018, p. 1-4, IEEE 2018.
(Qualis A3) (Ferreira et al., 2018)

e Nacional

— Ferreira, Cristiane B. R.; Soares, Fabrizzio A. A. M.N.; Martins, Wellington
S.; Costa, Ronaldo M., Ferreira; William D., Carvalho; Thyago P.; Parreira,
Rafael T.; Junior, Gelson C. Parallel CUDA Based Implementation
of Gaussian Pyramid Image Reduction. WVC 2016 — XII Workshop
de Visao Computacional, Campo Grande, MS, 2016. (Qualis B4) (Ferreira
et al., 2016)

6.3.3 Trabalhos Publicados como cooperacao, mas nao rela-

cionados com esta tese

o Nascimento, T. H. ; Ferreira, C. B. R.; Soares, F. Interaction with Smartwat-
ches Using Gesture Recognition: A Systematic Literature Review. In:
IEEE 44th Annual Computers, Software, and Applications Conference (COMP-
SAC), Madrid, Spain, 2020, p. 1661-1666, IEEE 2020. (Qualis A2) (Horby-
lon Nascimento et al., 2020)

o Ferreira, W. D.; Ferreira, C. B. R; Da Cruz Junior, G.; Soares, F. A Review
of Digital Image Forensics. In: Computers € Electrical Engineering, vol.
85, p. 1-9. (Qualis A1) (Ferreira et al., 2020c)

o Carvalho, T.; Costa, C.; Mombach, J.; Ferreira, C.; Fernandes, D.; Soares,
F. PETA-System — A Piano Expression Teaching Aid System. In:
IEEE Canadian Conference on Electrical Computer & Computer Engineering,
CCECE 2020, Ago 30 - Sep 2, Ontario, 2020, p. 1-5, IEEE 2020. (Qualis
A3) (Carvalho et al., 2020)
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e Mombach, J.; Ferreira, C.; Felix, J.; Salvini, R.; Soares, F. Mirrored and
Rotated Letters in Children Spellings: An Automatic Analysis Ap-
proach. In: IEEE Canadian Conference on FElectrical Computer € Computer
Engineering, CCECE 2020, Ago 30 - Sep 2, Ontario, 2020, p. 1-4, IEEE 2020.
(Qualis A3) (Mombach et al., 2020)

o Kai, P. M.; Soares, F. A. A. M. N.; Oliveira, L. L. G.; Laureano, G. T.; Ferreira,
C. B. R; Carvalho, T. P. Classificagcao de Doengas Foliares em Culturas de
Soja com Transformadas Wavelet de Haar. In: 13th Brazilian Symposium
on Intelligent Automation (SBAI), Out 1-4, Porto Alegre, Brasil, 2017, p.
115-120, SBAI 2017. (Qualis B4) (Kai et al., 2017)
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