http://journal.unoeste.br/index.php/ce/index
DOI: 10.5747/ce.2022.v14.n1.e386 CDIIunium EHac:tar'um ]
/ ISSN on-line 2178-8332

Submetido: 16/12/2021 Revisado: 18/05/2022 Aceito: 22/06/2022

-

USO DE DEEP LEARNING APLICADO NO RECONHECIMENTO
DE ACOES HUMANAS A PARTIR DE VIDEOS EM ALTA
RESOLUCAO  VISANDO  IDENTIFICAR  MOVIMENTOS
SUSPEITOS

USE OF DEEP LEARNING APPLIED TO RECOGNITION OF HUMAN ACTIONS
FROM HIGH-RESOLUTION VIDEOS TO IDENTIFY SUSPICIOUS MOVEMENTS

Henrique Krupck Secchi, Silvio Antonio Carro

Universidade do Oeste Paulista —UNOESTE, Faculdade de Informatica de Presidente
Prudente, Presidente Prudente, SP.
E-mail: krupck@outlook.com; silvio@unoeste.br

RESUMO - A utilizacdo de visdo computacional desempenha um papel
importante para fins de seguranca. Porém, a combinacdo com técnicas de
aprendizado profundo e redes neurais convolucionais ainda sdo pouco
exploradas por demandarem bastante capacidade de processamento
computacional. Este trabalho tem por objetivo combinar essas técnicas com o
objetivo de gerar um algoritmo que seja capaz de identificar e rastrear
individuos em videos, além disso, monitorar suas a¢cdes com o propdsito de
identificar movimentos que possam significar um ato criminoso, utilizando o
algoritmo do YOLO para a identificacdo, filtro de Kalman para o rastreamento e
BlazePose para a identificacdo dos movimentos. Como resultado foi obtido
uma taxa de precisdo de 95% em videos bem definidos e uma taxa de 81% de
precisdo utilizando videos de cameras de seguranga mais populares.
Palavras-chave: Visdo computacional; CNN; Detec¢do; Seguranca;
Rastreamento.

ABSTRACT — The use of computer vision plays an important role for security
purposes. However, the combination with deep learning techniques and
convolutional neural networks are still little explored because they demand a
lot of computational processing capacity. This work aims to combine these
techniques in order to generate an algorithm that is capable of identifying and
tracking individuals in videos, in addition to monitoring their actions with the
purpose of identifying movements that could signify a criminal act, using the
YOLO algorithm for identification, Kalman filter for tracking and BlazePose for
movement identification. This work resulted in a 95% accuracy rate on well-
defined videos and an 81% accuracy rate using video from the most popular
security cameras.

Keywords: Computer vision: CNN: Detection; Security; Tracking;

1. INTRODUCAO imprensa do Brasil. A sensacao de inseguranca,
A seguranca publica é um tema que, de somada ao medo, estd presente na vida de
forma praticamente didria estd em pauta na grande parte da sociedade civil brasileira,
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principalmente nos grandes centros urbanos,
onde a criminalidade se concentra de maneira
mais densa (NAVEGA, 2018).

Na China, para combater a criminalidade,
o governo utiliza o maior e mais moderno sistema
de vigilancia do mundo. Até o ano de 2017, o pais
possuia 170 milhdes de cameras espalhadas por
todo o seu territdrio. As imagens sdao submetidas
a um algoritmo de reconhecimento facial para
que, dessa forma, os drgdaos competentes possam
monitorar a maior parte da populagdo do pais.
Sendo assim, é possivel identificar e deter os
suspeitos e criminosos de maneira muito mais
agil e eficiente (BBC, 2017).

Atualmente, o reconhecimento de
imagens é uma subdrea da visdo computacional
que estd bastante em alta com aplicagbes nos
mais variados campos como autenticagdo
biométrica, veiculos auténomos, medicina,
aprimoramento de seguranga, dentre outras
aplicagdes (ANANTHAKUMAR, 2018; YUAN et al.,
2017). Esse tipo de aplicacdo se fez possivel por
causa das chamadas redes neurais artificiais, que
ndo é um conceito novo na computagcao, mas que
ganhou bastante forca nos ultimos anos gracas ao
crescente poder de processamento das maquinas
modernas (JIACONDA, 2016).

Motivado pela popularizacdo do uso de
cameras de seguranca digitais e com a crescente
evolugao das técnicas de visdo e aprendizado
computacionais, wste trabalho propée, por meio
da combinacdo de diferentes algoritmos, o
desenvolvimento de um sistema de identificacdo
e rastreamento de pessoas que auxilie a area de
seguranca e podem ser utilizadas em ambientes
monitorados por cameras de vigilancia de baixo
custo. Para a identificacdo do individuo foram
utilizados  algoritmos de redes neurais
convolucionais e aprendizado profundo, sendo
utilizada a técnica YOLO, que esta em bastante
evidéncia atualmente, por ser bastante eficiente
e com 6timo desempenho nesse contexto.

Para o rastreamento foi utilizado outro
tipo de algoritmo, o filtro de Kalman, que ndo
surgiu com o propoésito de ser utilizado para essa
finalidade, mas se mostrou bastante eficaz para o
rastreamento de objetos em videos (WELCH;
BISHOP, 2006).

A técnica utilizada para a identificagao
dos movimentos dos individuos é o algoritmo
Blazepose, uma solucao de Machine Learning que
tem como saida 33 pontos de referéncia do corpo
humano (BAZAREVSKY, 2020). Com os pontos,
foram gerados vetores entre eles e foi realizado o
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calculo dos aéangulos entre os vetores para
identificar qual o movimento do individuo.

Com o calculo dos movimentos realizados
foi possivel saber qual é a acdo que o individuo
estd fazendo na cena, e a partir disso, identificar
se é um gesto suspeito, e caso seja, o algoritmo
emite uma sinalizagdo informando que na cena
possui um elemento suspeito que possa indiciar
um ato criminoso.

2. REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS
2.1. Introdugao

Para o processamento de imagens, um
tipo especifico de redes neurais é utilizado,
conhecidas como redes neurais convolucionais
(CNN - Convolucional Neural Network). Segundo
Lecun et al. (1998), uma CNN é um algoritmo de
Aprendizado Profundo que pode captar uma
imagem de entrada, atribuir uma importancia
(pesos e viés) a varios aspectos da imagem para
conseguir classifica-las.

As redes neurais convolucionais foram
desenvolvidas tomando como base o cortex
visual de animais, que é composto por milhdes de
agrupamentos celulares complexos, sensiveis a
pequenas sub-regides do campo visual, chamadas
de campos receptiveis (HUBEL, 1968). Essas
regioes, nas redes neurais convolucionais, sdo
também denominadas de campos receptivos, e
sdao formadas por subconjuntos selecionados do
vetor de caracteristicas (representacdo numérica
do objeto) a ser analisado.

A rede neural convolucional é composta
principalmente por varias camadas, que sdo
denominadas como: entrada, convolucional,
pooling, totalmente conectada e de saida. Com a
Rede Neural Convolucional é possivel extrair
caracteristicas e realizar o mapeamento da
mesma com um treinamento da rede mais
rapida, além de ter alta precisdo. O seu principal
uso é para classificagdes e previsdes de imagens
(LECUN et al., 1998; SHEN; WANG, 2018) ().
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Figura 1. llustragdo da arquitetura LeNet com a
imagem de entrada e as camadas:
convolucionais, pooling, totalmente conectadas e
saida.
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Fonte: (LECUN et al., 1998)

2.2. Entradas

Quando se fala em Redes Neurais
Convolucionais para o reconhecimento e
classificacdo de imagens, as entradas sao
matrizes tridimensionais com altura e largura que
variam de acordo com as dimensdes da imagem e
profundidade, definida pela quantidade de canais
de cores. Na maior parte dos casos, as imagens
utilizam trés canais, RGB, com os valores de cada
pixel.

Figura 2. Exemplo de matriz de pixels 3x3x3,
contendo os trés canais RGB.
Canais RGB

Coluna &

Fonte: Os autores.

2.3. Convolugdes

As convolugdes funcionam como filtros
gue enxergam pequenos quadrados e vao
seguindo por toda a imagem captando os tracos
mais marcantes (ALVES, 2018). De maneira mais
pratica, com uma imagem 8x13x3 e um filtro que
cobre uma drea de 3x3 da imagem com
movimento de 1 salto (chamado de stride), o
filtro passara pela imagem inteira, por cada um
dos canais, formando no final um feature map ou
activation map de 6x11x1 (Figura 3).
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Figura 3. Na esquerda a matriz de pixels original e
na direita a matriz de pixels sendo formada apds
ser submetida ao filtro.

Fonte: Os autores.

2.4. Fungdes de ativacao

As funcOes de ativacdo servem para
trazer a nao-linearidades ao sistema, para que a
rede consiga aprender qualquer tipo de
funcionalidade, independente da sua
complexidade. H4 varias fungdes, como softmax,
sigmoid, tanh, mas a mais indicada para redes
convolucionais é a Relu por ser mais eficiente em
termos de desempenho e sem grandes diferencas
de precisdo ao ser comparada a outras fungdes.
Essa funcdo zera todos os valores negativos da
saida da camada anterior (ALVES, 2018).

2.5. Pooling

Apdés uma camada de convolugdo,
comumente existe uma camada chamada de
pooling. A funcdo desta é reduzir de maneira
progressiva a dimensdao da matriz de entrada,
preservando as suas principais caracteristicas.
Deste modo, a redugdo diminui o custo
computacional da rede e tende a evitar o
overfitting (KARPATHY, 2018). A forma mais
comum de pooling consiste em substituir os
valores de uma regido pelo valor maximo
(GOODFELLOW et al., 2016). Esta técnica é
conhecida como max pooling, e serve para
eliminar valores irrelevantes, reduzindo o
dimensionamento da matriz de pixels e
acelerando o desempenho computacional da
rede, além de criar uma invaridancia e
pequenas mudancas e distorcGes locais (Figura
4) (ARAUJO et al., 2017).
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Figura 4. Aplicacdo do max pooling em uma
imagem 4x4 utilizando um filtro de 2x2.
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Fonte: (ARAUJO et al., 2017).

2.6 Fully Connected

Ao final da rede é colocada uma camada
totalmente conectada (figura 5), cujo entrada é a
saida da camada anterior e sua saida sdo N
neurdnios, com N sendo a quantidade de classes
do seu modelo para finalizar a classificacdo
(ARAUJO et al., 2017).

Figura 5. llustracdo da extracdo de caracteristicas
de uma imagem por uma Rede Neural
Convolucional e sua posterior classificacdo.

Comm lugdo Loewalugan Totalmente  Totalmente Fredigiie
+hell) Mol imw P ke Gonecaie i
h A gl 0]
. II % Anarmal (1)
T ! il
i -] o

Exiragio de

Canscteristicas Clasafieain

Fonte: (ARAUJO et al., 2017).

As camadas sdo formadas por unidades
de processamento denominadas neurdnios, e o
termo “totalmente conectado” significa que
todos os neurbnios da camada anterior estdo
conectados a todos os neurOnios da camada
posterior (ARAUJO et al, 2017).

2.7. Introdugao ao YOLO

A YOLOv3 abreviagdo de You Only Look
Once é uma rede muito utilizada pela sua rapidez
e acurdcia (LIU et al, 2019). Com esta
arquitetura, houve melhorias tanto na precisdo
da deteccdo de objetos quanto na otimizagdo
usando GPU, tornando-se mais eficiente o uso
computacional (FACHRIE, 2020). A arquitetura
YOLO é apresentada na Segao 3.2.

2.8. Filtro de Kalman

Com a imagem recortada, foi aplicado o
algoritmo do filtro de Kalman para conseguir
identificar a variancia na matriz de pixels, e caso a
variancia seja menor que o limiar estabelecido, a
equacdo vai retornar que o objeto continua

70

sendo o mesmo, e dessa forma, rastrear o objeto
ao longo da cena.

O Filtro de Kalman consiste em um
conjunto de equacdes que possibilitam a
implementagdo recursiva de um estimador,
gerando predicdao 6tima dos estados futuros de
um sistema linear a partir de uma observacao
presente (WELCH; BISHOP, 2006). O sistema que
busca gerar estimativas 6timas dos estados de
um sistema é descrito pela seguinte equacgao 3:

Ty = Az, + Bug, + wy,

Y = Czp + v
(3)

No qual x; € R™ é o vetor de
estados, 4 € R™™ é a matriz de estado, B €
R™™ é a matriz de entrada, u, € R™ é o vetor
de entrada, wy, representa a incerteza associada
a modelagem do processo, no qual é assumido
como sendo uma distribuicdo gaussiana, com
média nula, y; € RP o vetor de saida, C € RP*"a
matriz de saida ewv, a incerteza associada a
medicdo da saida. Da mesma forma, v é
assumido como sendo gaussiano, com média nula
ewy,ev, ndo possuem correlagdo (WELCH;
BISHOP, 2006).

2.9. O Algoritmo Blazepose

Blazepose é uma arquitetura de rede
neural convolucional para a estimativa de pose
do corpo humano. Durante a inferéncia, a rede
produz 33 pontos do corpo (figura 6). Os pontos
sdo distribuidos nos seguintes locais: nariz, olho
direito, olho esquerdo, orelhas, boca, ombro,
cotovelo, pulso, dedo mindinho, dedo indicador,
polegar, quadril, joelho, tornozelo, calcanhar e pé
(BAZAREVSKY et al., 2020).

Figura 6. Todos os pontos exibidos de maneira
visual.
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Fonte: (Mediapipe, 2020)
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3. MATERIAIS E METODOLOGIA
3.1. Arquitetura do Projeto

Figura 7. Arquitetura do Projeto em um esquema
visual.
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Fonte: Os autores.

O projeto utilizou a arquitetura YOLO v3,
para realizar a primeira etapa do algoritmo, a
etapa de deteccao do objeto pessoa. O filtro de
Kalman é um conjunto de equagdes e foi utilizado
para realizar o monitoramento do objeto no
decorrer do video e o algoritmo Blazepose foi
utilizado para identificar os pontos de referéncia
do corpo humano. Com os pontos, foi possivel
calcular o angulo entre as partes do corpo, e
dessa forma identificar o movimento do individuo
conforme ilustra a Figura 7.

O algoritmo foi desenvolvido e testado
com o seguinte hardware: Processador: 7th
Generation Intel® Core™ i3, 3.9GHz, 64 bits;
Windows 10; Meméria RAM: 8GB DDR4; Disco
rigido: SSD 120GB e placa de video: GEFORCE GTX
1050ti 4GB;

Para treinamento da rede YOLO foi
utilizado o COCO Dataset, que é um dataset
publico que contém mais de 330 mil imagens
segmentadas especifico para realizar treinamento
de redes neurais.

3.2. Arquitetura YOLO

A primeira etapa do método consiste em
submeter o video ao algoritmo YOLO (Figura 8)
para que possa ser realizada a identificacdo do
objeto de interesse, o individuo no caso. O YOLO
realiza a classificacdo e a previsdo de caixas
delimitadoras para objetos detectados. E
altamente otimizado para desempenho de
deteccdo e pode ser executado muito mais
rapido do que executar duas redes neurais
separadas para detectar e classificar objetos
separadamente.
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Figura 8. Arquitetura do YOLO em um esquema
visual.

Fonte: (ALVES, 2020).

O YOLOvZ ¢é uma rede neural
convolucional que tem um total de 24 camadas
convolucionais e seguidas por 2 camadas
totalmente conectadas. Cada camada tem sua
propria importancia e as camadas sao separadas
por sua funcionalidade (ALVES, 2020).

As primeiras 20 camadas convolucionais
seguidas por uma camada de pooling e uma
camada totalmente conectada sdo pré treinadas
no conjunto de dados COCO, que é um conjunto
de dados de classificacdo de 1000 classes (ALVES,
2020).

O pré treinamento para classificacdo é

realizado no conjunto de dados com resolucdo de
imagem de 224 x 224 x 3. As camadas
compreendem 3 x 3 camadas convolucionais e 1 x
1 camadas de reducéo (ALVES, 2020).
Para a deteccdo de objetos, no final, as ultimas
quatro camadas convolucionais seguidas por
duas camadas totalmente conectadas sdo
adicionadas para treinar a rede. A deteccdo de
objetos requer detalhes mais precisos, portanto,
a resolugao do conjunto de dados é aumentada
para 448 x 448 (ALVES, 2020).

Em seguida, a camada final prevé as
probabilidades de classe e caixas delimitadoras.
Todas as outras camadas convolucionais usam
ativacdo RelU (1), enquanto a camada final usa
uma ativacao linear (2).

ReLU(x) = max{0,z}

f(x) = ax
(2)

A entrada é uma imagem com resolugdo
de 448 x 448 e a saida é a previsdo de classe do
objeto detectado dentro da caixa delimitadora.
Para este trabalho, as classes de saida foram
filtradas para que o algoritmo retorne apenas o
objeto ‘Person’, identificando apenas seres
humanos.

O YOLOv3 possui dois tipos de redes
neurais, a YOLOv3 propriamente dita e uma
arquitetura que preserva somente as principais

(1)
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camadas, chamada YOLOv3 tiny. A YOLOv3 tiny
possui a vantagem de performance ja que se
trata de uma versio com menos camadas,
reduzindo assim, a quantidade de processamento
realizada por segundo. Ambas as arquiteturas
foram testadas com o intuito de verificar qual
arquitetura se saiu melhor em uma analise de
performance e precisao.

3.3. Etapa de recorte

A préxima etapa é realizar o recorte do
objeto e selecionar somente o pedac¢o da imagem
que corresponde ao objeto identificado, esse
processo se faz necessdrio para as etapas
seguintes, tanto a parte de rastreamento quanto
a parte de identificacdo dos movimentos (Figura
9).

Figura 9. Matriz de pixels com o objeto
identificado e o recorte do objeto.

127[127)127)126(124| 122|120
125|125|124|124(122)122| 124

120| 120| 223| 224] 120| 120|120 223|224
115|130| 223| 225) 125| 124|123 223|225
114|121 222| 226 124| 120|120 222|226
118|125/ 222|227] 123|121 | 120| === [222| 237
117|123] 223| 225 122| 120|118 223 225
116| 125] 224| 224] 120| 119|118 224|224
116| 120| 224| 223 118| 118|116 224|223

116|117|116(116)115|115(114
115|116 115[115| 114| 114|113
114)115|114/114)110| 111|111

Fonte: Autoral.

3.4. Utilizando o Filtro de Kalman

Com a imagem recortada, foi aplicado o
algoritmo do filtro de Kalman para conseguir
identificar a variancia na matriz de pixels, e caso a
variancia seja menor que o limiar estabelecido, a
equacdo vai retornar que o objeto continua
sendo o mesmo, e dessa forma, rastrear o objeto
ao longo da cena.

3.5. O Algoritmo Blazepose

A imagem que foi recortada apds a
deteccdo do YOLO é submetida ao algoritmo
Blazepose.

Com o objeto contendo os pontos, e cada
ponto contendo a posicdao X, Y e Z dentro da
matriz de pixels, a préxima etapa foi gerar
vetores entre os pontos possibilitando calcular os
angulos formados entre os vetores. E possivel
obter o dngulo entre dois vetores v (xi,y:) e u
(x2,¥2) utilizando a formula para produto interno:

72

cosh = .U
[v[-|ul
(4)

Com os angulos, é possivel identificar
cada ponto em relacdo a outro do objeto, com
isso, foi possivel identificar qual é o movimento
do individuo na cena (Figura 10).

Figura 10. Exemplo visual de um objeto
detectado, rastreado e uma representacdo
grafica da geracdo dos vetores o calculo dos
angulos entre os vetores para a identificacdao do
movimento.

=1
<

Fonte: Autoral.

3.6. Lista de movimentos suspeitos

Ao identificar o movimento, os resultados
sdo comparados com uma lista de movimentos
possiveis, Esta contém os seguintes movimentos:
‘em pé’, ‘sentado’, ‘rendido’ e ‘apontando’,
sendo, os dois ultimos considerados suspeitos, e,
caso o movimento esteja na classe de
movimentos suspeitos, o algoritmo pinta de
vermelho o contorno do individuo durante todo o
decorrer da cena, indicando que este é um
individuo suspeito e que pode cometer um ato
criminoso a qualquer momento.

4. RESULTADOS

Para a realizagdo deste trabalho foram
estudadas as duas arquiteturas do YOLOv3, a
YOLOv3 e a sua versdo reduzida, a YOLOv3 tiny, a
fim de obter a arquitetura com melhor equilibrio
entre desempenho e precisao.

O primeiro teste foi fazer um
comparativo de desempenho das duas versdes do
YOLO sendo executadas tanto na CPU quanto na
GPU. Esse teste foi realizado utilizando apenas as
redes YOLO, sem a aplicacdo das etapas de
rastreamento e identificagdo do movimento. O
intuito foi verificar o quao performatico elas se
sairam no hardware utilizado neste trabalho
(Tabela 1).
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Tabela 1. Comparativo de desempenho nas
versoes YOLO.

Arquitetura |Process. |Resolucdo | FPS
YOLOv3 CPU 1088x614 |10~14
YOLOv3 GPU 1088x614 |23~27
YOLOv3 tiny |CPU 1088x614 |20~23
YOLOv3 tiny |GPU 1088x614 |48~53

Fonte. Os autores.

E possivel notar que mesmo sendo
executadas na CPU as redes possuem uma
desempenho  satisfatério e na GPU os
desempenhos de ambas foram 6timos, em um
dos casos se aproximando de 60 FPS (quadros por
segundo). Vale ressaltar que este teste ndo
avaliou a precisdo das redes, e sim o
desempenho que elas obtiveram.

Para realizar os préximos passos, foram
utilizadas duas categorias de videos. A primeira
categoria contém videos com altissima nitidez e
com os objetos em destaque na cena, justamente
para facilitar a deteccdo do objeto, rastreamento
e deteccdo do movimento. A segunda categoria
de videos sdo imagens retiradas de cameras de
seguranga, possuem menor nitidez e os
movimentos dos objetos ndo estdo totalmente
evidentes (Tabela 2).

Tabela 2. Descricdo dos tipos de videos utilizados
nos teste.
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Tabela 3. Testes da detec¢dao dos objetos na
cena.

. Precisao
Arq. Process. | FPS | Categoria detecciio
YOLOv3 |CPU Nulo |1 Nulo
YOLOv3 |GPU 1~3 1 95%
YOLOv3 1
tiny CPU 8~13 85%
YOLOv3 1
tiny GPU 17~24 85%
YOLOv3 |CPU Nulo |2 Nulo
YOLOv3 |GPU 1~3 2 81%
YOLOv3 2
tiny CPU 8~13 65%
YOLOv3 2
tiny GPU 17~24 65%

Qtd. | Categoria | Descricao

6 1 Videos que ressaltam os
objetos e seus movimentos.

Videos retirados a partir de
cameras de seguranga.

Fonte: Autoral.

A proxima etapa de testes foi avaliar o
desempenho e a precisdo que as redes
obtiveram, agora aplicando a etapa
rastreamento, com o filtro de Kalman e a etapa
de identificacdo do movimento. Este passo
utilizou as duas categorias de videos, a fim de
analisar a precisdo em cada categoria de maneira
individual (Tabela 3).

Fonte: Os autores.

Ap0s realizar o treinamento e submeter o
algoritmo as arquiteturas notou-se que o ganho
de desempenho da versao tiny foi muito superior
a versao completa da rede e, nos casos em que 0s
individuos na cena estdo bem definidos, a rede
teve uma 6tima eficiéncia. Porém, nos videos
retirados a partir de cameras de seguranca a
versdo tiny perdeu consideravelmente eficiéncia
e ndo se saiu satisfatdria (Tabela 3). Os casos que
foram marcados como NULO representam
situacdes em que o desempenho se saiu tdo ruim
gue se tornou invidvel a realiza¢do dos testes.

O passo seguinte foi para conferir a
precisio na deteccdo do objeto, o seu
monitoramento no decorrer da cena e a precisao
na identificacdo do seu movimento. A partir
deste momento, a arquitetura YOLOv3 tiny foi
descartada do trabalho por seu desempenho ter
sido considerada abaixo do satisfatdrio no teste
anterior. Considerando apenas a YOLOv3, temos
(Tabela 4)

Tabela 4. Testes em todas as etapas: Detecgao,
Monitoramento e ldentificagdo dos movimentos.

Categ | Precisao Precisao | Precisao
oria deteccdo dos | no identificagao
individuos rastrea | dos
mento. | movimentos
1 95% 97% 79%
2 81% 92% 63%

Fonte: Os autores.

A grande dificuldade do algoritmo foi a
deteccdo dos chamados falsos positivos (Tabela
5), isto é, os objetos que ndo deveriam ser
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classificados como ‘suspeitos’ e sdo classificados
de forma errénea simplesmente por erguerem o
braco em algum momento da cena.

Tabela 5. Matriz de confusdo dos testes
verdadeiros e falsos, positivos e negativos.

Valor previsto

NAO
SUSPEITO SUSPEITO
Verdadeiro Falso
Positivo Negativo
Class. SUSPEITO 93% 0%
Falso Verdadeiro
NAO positivo Negativo
SUSPEITO 45% 99%

Fonte: Os autores.

O teste utilizando a matriz de confusdo
permitiu uma andlise detalhada das predicoes
corretas e falsas (Tabela 5). Nota-se que os
valores produzidos na coluna “Falsos positivos”
resultaram em uma porcentagem de erro bem
expressiva, evidenciando a complexidade do
problema em analise, o que podera ser atenuado
com a adocgdo de técnicas que consigam predizer
e descartar movimentos potencialmente
suspeitos, mas sem consequéncias, como por
exemplo, um trope¢o ao caminhar em um
ambiente.

5. CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho foi motivado pela constante
taxa de criminalidade que assola o pais, e pelo
crescimento de trabalhos utilizando redes neurais
convolucionais aplicados nas mais diversas areas.
O presente trabalho utilizou dois tipos de redes
neurais convolucionais: o Yolo e o Blazepose em
diferentes etapas, cada uma com um propdsito
distinto. Além  disso, utilizou métodos
matematicos para realizar o rastreamento e o
calculo dos movimentos.

A primeira rede escolhida foi o Yolo, que
atualmente é o que se tem de mais preciso e
performdtico se tratando de identificacdo de
objetos. O Yolo em sua versao completa obteve
uma taxa de precisdo 95% em videos bem
definidos e uma taxa de 81% de precisdo
utilizando videos de cameras de seguranca, o que
pode ser considerado um valor bem expressivo,
dado que nesses videos a qualidade da imagem é
bastante limitada.

O algoritmo YOLO estd com uma alta
acuracia no que diz respeito a detecgdo dos
individuos e na parte do rastreamento, em ambas
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as categorias. A parte da identificacdo do
movimento estd com um nivel bom na primeira
categoria e um nivel razodvel na segunda
categoria de videos.

Entretanto, o algoritmo se mostrou
deficiente na predicdo dos falsos positivos, e em
alguns casos ele classificou de maneira errénea
0s movimentos suspeitos.

Conclui-se que o trabalho é relevante,
mostrando a possibilidades de utilizar novas
combinagbes, que até entdo ndo haviam sido
reunidas para essa finalidade. Diferentes
algoritmos sdo utilizados para deteccgdo,
monitoramento e identificagdo do movimento da
pessoa. Os resultados obtidos nos testes foram
considerados satisfatorios, o que justifica ainda
mais a relevancia do trabalho.

Como trabalhos futuros, pode-se utilizar
como base a mesma metodologia proposta, e a
partir dela aplicar alguma técnica a mais para
corrigir o problema dos falsos negativos,
Ademais, pode-se utilizar o algoritmo de
reconhecimento para um circuito de cdmeras, ou
ainda, utilizar outra técnica para extracdo das
caracteristicas do individuo.
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