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O comportamento ¢ um espelho em que cada um vé a sua prépria imagem.

(GOETHE)



RESUMO

Este estudo objetivou a implementagao de um algoritmo baseado em mapas de calor para
classificar atividades em grupos de individuos. O sistema é composto por duas partes:
geracao dos mapas de calor e classificacao das atividades humanas. Para a geracao dos
mapas, aplicaram-se conceitos da termodindmica, especificamente da transferéncia de
calor. A classificacao foi realizada com o uso de diversas arquiteturas de redes neurais
convolucionais, incluindo AlexNet, SqueezeNet, GoogLeNet e ResNet. Diferentemente de
outros algoritmos que focam em atividades individuais, este trabalho concentra-se exclusi-
vamente na identificacao de atividades em grupo. Cada rede neural foi treinada (utilizando
a técnica de Transfer Learning) duas vezes: uma com 3 classes de atividades em grupo e
outra com 4 classes. Com 3 classes, a maioria das arquiteturas atingiu acuracia acima de
80% no conjunto de teste. Ao adicionar uma quarta classe, observou-se uma reducao na
acuracia e sinais de overfitting na arquitetura ResNet. No entanto, a variante ResNet-50, de
maior complexidade computacional, alcancou uma acurédcia de 82, 38%.Palavras-chave:
Atividade em grupo; Mapa de calor; Rede Neural Convolucional.



ABSTRACT

This study aimed to implement an algorithm based on heatmaps to classify activities
among groups of individuals. The system consists of two parts: the generation of heat maps
and the classification of human activities. To generate the maps, thermodynamic concepts
were applied, specifically those of the heat transfer field. Classification was performed
using several convolutional neural network architectures, including AlexzNet, SqueezeNet,
GoogLeNet and ResNet. Unlike other algorithms that focus on individual activities, this
work focuses exclusively on identifying group activities. Each neural network was trained
(using the Transfer Learning technique) twice: once with 3 classes of group activities and
another with 4 classes. With 3 classes, most architectures achieved accuracy above 80% on
the test set. When adding a fourth class, a reduction in accuracy and signs of overfitting
were observed in the ResNet architecture. However, the ResNet-50 variant, with greater
computational complexity, achieved an accuracy of 82.38%.Keywords: Group activitiy;
Heatmap; Convolutional Neural Network.
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1 INTRODUCAO

Dentro do campo de estudos sobre rastreamento de pessoas, pesquisas sobre o reco-
nhecimento automatico de atividades humanas em grupo visam desenvolver metodologias
para identificar movimentacoes espaciais de grupos de individuos. Especificamente, o re-
conhecimento de atividades humanas ganha relevancia por conseguir suprir demandas em
diversas areas como entretenimento, satde, simulagoes e sistemas de vigilancia (voltado
para seguranca publica) (D’SA; PRASAD, 2019).

Umas das principais dificuldades do reconhecimento de atividades humanas esta
na diferenciacao entre atividades coletivas e individuais. Desse modo, a identificacao de
quando ocorre uma interacao entre os individuos ¢ essencial para reconhecer atividades
em grupo (CHANG; ZHENG; ZHANG, J., 2015). Em particular, as atividades humanas
podem ser classificadas analisando as interagoes entre individuos ou considerando agoes e
movimentagoes coletivas. Um exemplo de trabalho nessa area é o de (SHU et al., 2021) que
utiliza a arquitetura de rede neural LSTM (Long Short-Term Memory) para reconhecer
primeiramente atividades a nivel de individuo, para em seguida classificar as atividades
humanas a nivel de grupo.

Para a identificagao precisa de atividades humanas, uma variedade de algoritmos
e tecnologias é empregada, adaptando-se ao contexto e aos requisitos especificos da ta-
refa. Segundo (D’SA; PRASAD, 2019), a categorizagao do reconhecimento de atividades
humanas depende fundamentalmente dos dispositivos de captura utilizados, os quais se
dividem principalmente em dois grupos: baseados em sensores e em técnicas de visao
computacional. Essa subdivisao enfatiza a importancia da escolha do método de captura
na determinacao da abordagem mais adequada para o reconhecimento eficiente de padroes
de atividades.

No contexto da identificacao de atividades em grupo por meio de técnicas de visao
computacional, diversas fases de extragao de informacoes sao implementadas, as quais
sdo frequentemente complementadas por métodos avancados de classificacdo, como as
redes neurais. Dentro deste contexto, (WANG; MOHAMED, 2023) adotam a técnica de
processamento digital de imagem conhecida como skeleton, integrada a um classificador
ARN (Attention Relation Network). Uma abordagem alternativa para a representagao de
atividades humanas envolve a geracao de imagens baseadas em principios fisicos, como
a mecanica dos fluidos, mecanica dos sélidos, energia e entropia, conforme discutido por
(ZHANG, X.; YU, Q.; YU, H., 2018). Estas representagoes podem entao ser analisadas e
classificadas por uma variedade de métodos.

A fim de contribuir com a area de estudo de identificacdo de atividades em grupo,
o presente trabalho propoe desenvolver um algoritmo para a geragao e classificagao de
mapas de calor que representam atividades de grupos de individuos. A etapa de geracao

dos mapas de calor baseia-se no algoritmo proposto por (LIN et al., 2013), que utiliza equa-
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¢oes e principios da termodindmica. Posteriormente, a etapa de classificacao adota uma
abordagem diferente (em relagdo a (LIN et al., 2013)), empregando diferentes arquiteturas

de Redes Neurais Convolucionais.

1.1 OBJETIVO GERAL

O principal objetivo do trabalho é a implementacao de um sistema capaz de gerar
mapas de calor que representem atividades de grupos de individuos, possibilitando a

posterior classificacao desses comportamentos.

1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Os objetivos especificos que devem ser alcancados, de modo a atingir o objetivo

geral, sao:
e Obter um conjunto de dados contendo a representacao de diferentes atividades
em grupos e processa-lo para extrair as informagoes necessarias para o sistema

de desenvolvido.
o Aplicar conhecimentos da termodinamica para a geracao de mapas de calor.

o Treinar diferentes redes neurais para a tarefa especifica de identificacao de

atividades em grupo.

o Avaliar os resultados parciais do sistema de modo a verificar o funcionamento

das etapas intermediarias de processamento.

o Avaliar a acurédcia do sistema na identificacdo de atividades em grupo utilizando

diversas métricas de desempenho.

1.3 ORGANIZACAO DOS CAPITULOS

A estrutura deste trabalho é organizada da seguinte forma: o Capitulo 2 aborda
conceitos tedricos essenciais para o desenvolvimento do trabalho, estabelecendo os funda-
mentos necessarios para a compreensao das técnicas empregadas; em seguida, o Capitulo 3
detalha os algoritmos e as etapas de processamento envolvidas na obtencao dos mapas de
calor a partir de informagoes sobre o deslocamento dos individuos em uma cena, bem como
discute a classificacao das atividades em grupo utilizando redes neurais convolucionais;
o Capitulo 4 é dedicado a apresentacao dos resultados alcancados no treinamento das
redes neurais e na classificacdo das atividades em grupo, onde sdo analisadas as efica-
cias e as limitagoes das abordagens adotadas; por fim, o Capitulo 5 trata da conclusao
deste trabalho, recapitulando os principais pontos e realizacoes do trabalho, destacando
as suas contribuicoes e propondo possiveis melhorias e dire¢oes futuras para os algoritmos

desenvolvidos.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

As seguintes se¢oes possuem a fundamentacao tedrica necessaria para aplicar os

algoritmos desenvolvidos, assim como interpretar os resultados deste trabalho.

2.1 IMAGENS DIGITAIS

De acordo com Gonzalez e Woods (2009) pode-se definir uma imagem como uma
fungdo matemaética z = f(x,y) com duas variaveis independentes z e y, conforme ilustrado
pela Figura 1. Ademais, quando as grandezas x, y e z se limitam a quantidades finitas e

discretas, é caracterizada uma imagem digital.

Figura 1 — Funcao de duas varidveis.

Y
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Fonte: elaborado pelo autor.

2.1.1 Imagens raster e vetoriais

A representagao de imagens digitais pode ser feita de duas maneiras distintas:
utilizando imagens raster ou imagens vetoriais. Esses dois formatos possuem diferentes
usos e aplicacoes, permitindo que as imagens digitais sejam utilizadas em diferentes areas
do conhecimento, como design, publicidade, robotica e mecatronica.

Imagens digitais do tipo raster sao constituidas por pizels, sendo esses os menores
elementos de representagao grafica. Usualmente, os pizels sao organizados em um formato

matricial, sendo atribuido a cada pizel, dois valores relacionados a sua posigao (por exemplo,
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coordenadas z e y) e pelo menos um valor de intensidade (BURGER; BURGE, 2009),
como se observa na Figura 2. As principais extensoes desse tipo de imagem sao: JPEG
(Joint Photographic Ezperts Group), PNG (Portable Network Graphics), GIF (Graphics
Interchange Format) e TIFF (Tagged Image File Format).

Figura 2 — Estrutura de uma imagem raster.

Y
A
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217 (168|143 (174|139 (196|132 | 164 | 146 | 14
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8 16723917714 | 9 |14 |65 |76 | 9

Fonte: elaborado pelo autor.

Alternativamente, pode-se observar que as imagens vetoriais sao compostas por
objetos geométricos baseados em equacoes matematicas, e caracterizam-se pela utilizacao
de vetores definidos por segmentos de curvas, os quais sao limitados por pontos de controle,
conforme ilustrado na Figura 3. Especificamente, tais imagens sao rasterizadas (se tornam
raster) quando precisam ser representadas em algum dispositivo fisico, como um monitor
de computador (BURGER; BURGE, 2009). A principal diferenca entre imagens raster
e vetorial é que a resolucao da imagem vetorial nao diminui ao aplicar-se operagoes de
escalonamento (conhecidas informalmente como zoom). Essa caracteristica tem origem
no fato de que sempre que houver uma mudanca de escala na imagem vetorial, as suas
equagoes constituintes sao recalculadas para em seguida serem exibidas. Os principais
formatos de imagens vetoriais sao: PDF (Portable Document Format), EPS (Encapsulated
PostScript) e SVG (Scalable Vector Graphics).

2.1.2 Imagens binarias, em escala de cinza e coloridas

No ambito das imagens raster, ¢ possivel classifica-las em trés categorias distintas,

isto é, imagem binaria, escala de cinza ou colorida; cada uma com suas caracteristicas
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Figura 3 — Representagao de uma imagem vetorial.

Fonte: elaborado pelo autor.

especificas e faixas de valores para representacao dos pizels. Nas imagens binarias, cada
pizel assume um entre dois valores, a saber: 0,0 ou 1,0 (se o tipo de dado utilizado para
representagdo da imagem for ponto flutuante), ou ainda, 0 ou, 255 (se o tipo de dado
utilizado for inteiro sem sinal de 8 bits, uint8). Especificamente, os valores 0,0 (ponto
flutuante) e 0 (inteiro) representam o preto e 1,0 ou 255 denotam o branco. Um exemplo

bésico desse tipo de imagem ¢é observado na Figura 4.

Figura 4 — Imagem binaria.

Fonte: elaborado pelo autor.

Em contrapartida, nas imagens em escala de cinza cada pizel pode assumir um
valor em um dado intervalo, apresentando uma extensao na gama de valores disponiveis
(em comparagdo com imagens bindrias), proporcionando a representacao de uma vasta
diversidade de tons de cinza. Imagens em escala de cinza sdo observadas no mundo real

pela reflexao de luzes monocromaticas, ou seja, que s6 possuem um comprimento de onda
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(GONZALEZ; WOODS, 2009). Normalmente, os valores que podem ser assumidos por
cada pizel variam de 0,0 até 1,0 (se o dado utilizado na representagdo da imagem digital
for ponto flutuante), ou ainda, de 0 até 255 (para o caso de inteiro sem sinal de 8 bits),
com os valores entre 0,0 e 1,0 (ou entre 0 e 255), representando tons de cinza que vao do
preto absoluto (0,0 ou 0) até o branco absoluto (1,0 ou, 255). Um exemplo de imagem em

escala de cinza é ilustrado na Figura 5.

Figura 5 — Imagem em escala de cinza.

Fonte: elaborado pelo autor.

Por fim, nas imagens coloridas do tipo raster, a cor de cada pizel é representada
por um conjunto de trés valores, cujo significado depende do espaco de cor utilizado para
representacao das cores. Na Figura 6 ¢ apresentado um exemplo de imagem colorida com
os pizels possuindo cores aleatérias.

Em particular, um dos espacos de cores mais utilizados para representacao de
imagens coloridas é o RGB (Red, Green and Blue). Neste espago, cada cor é representada
como uma combinagao das cores primarias vermelho (Red), verde (Green) e azul (Blue),
com valores numéricos de cada tonalidade de cor variando de 0,0 até 1,0 (para dados do
tipo ponto flutuante) ou de 0 até 255 (para inteiros sem sinal de 8 bits).

A percepcao das cores nas imagens, na pratica, é resultado da interacdo da luz
policromatica (semelhante aquela emitida pelo sol e composta por diversos comprimentos
de onda) com as superficies dos objetos, os quais podem refletir total ou parcialmente
cada comprimento de onda (dependendo do tipo de material que constitui a superficie do
objeto). Essas ondas refletidas, ao serem captadas pelos olhos humanos, excitam células

do olho, denominadas cones, gerando os sinais elétricos que sao, por sua vez, interpretados

pelo cérebro como diferentes cores (GONZALEZ; WOODS, 2009).
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Figura 6 — Imagem colorida.

Fonte: elaborado pelo autor.

2.2 PROCESSAMENTO DIGITAL DE IMAGENS

O processamento digital de imagens é um processo computacional que transforma
uma ou mais imagens de entrada em uma imagem de saida (CORKE, 2011), visando,
por exemplo, algum tipo de melhoramento na imagem, destaque de alguma caracteristica
especifica, ou ainda deteccao de um objeto de interesse na imagem. Dessa maneira, técnicas
de processamento podem ser utilizadas em diversas areas como: edigao artistica de imagens,
visao computacional em robdtica, astronomia e medicina.

Dentre as diversas técnicas de processamento digital de imagens, destacam-se: as
operacoes monadicas, transformagoes geométricas e operagoes espaciais de filtragem, as

quais sao discutidas com mais detalhes nas sec¢oes seguintes.

2.2.1 Operagoes monadicas

Operagoes monadicas correspondem a um conjunto de algoritmos de processamento
digital de imagens onde cada pirel de uma imagem de entrada I é processado por uma
funcao f(-), sendo o resultado atribuido ao correspondente pizel na imagem de saida
O. Matematicamente, tem-se a expressao descrita na Equacao (1), na qual O(u,v) e
I(u,v) correspondem aos pizels na coordenada (u,v) das imagens de saida e entrada,

respectivamente.

O(u,v) = f(I(u,v)) (1)

Especificamente, nas operagoes monadicas tem-se apenas uma Unica imagem de
entrada e uma tnica imagem de saida (CORKE, 2011). Na sequéncia, sdo apresentadas e
definidas as operac¢oes monadicas de alteracao de brilho, alteragdo de contraste, obtencao

de negativo, limiarizacao e posterizacao.
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2.2.1.1 Alteragdo de brilho

A alteracao de brilho é uma operacao monadica que altera a intensidade de todos
os pizels de uma imagem com base em uma constante L (NIXON; AGUADO, 2002),
conforme a Equacao (2). Especificamente, essa operacgao altera o brilho total da imagem
de forma linear, sendo muito empregada no tratamento de imagens que precisam ser
clareadas (o que é obtido com L > 0) ou escurecidas (L < 0). Um exemplo de aplicacao

dessa operacao pode ser observado na Figura 7a.
O(u,v) =I(u,v) + L (2)

2.2.1.2 Alteragdo de contraste

A operagao de alteragdo de contraste é muito similar a alteragdo de brilho, pois ela
também altera o valor de todos os pizels de modo a aumentar ou diminuir o brilho total
da imagem (NIXON; AGUADO, 2002). Entretanto, esse resultado é obtido ao multiplicar
cada pizel da imagem de entrada por um escalar K, conforme a Equacao (3). Dessa
maneira, diferenciando-se da alteragao de brilho, a alteracao de contraste modifica a
distancia de intensidade entre os pizels mais claros e os mais escuros da imagem, como

pode-se observar na Figura 7b.

O(u,v) = K - I(u,v) (3)

2.2.1.8 Obtencao de negativo

A operacao monadica de obtencdo de negativo em imagens digitais, definida na
Equagao (4), consiste essencialmente na substituigdo do valor de cada pizel em seu comple-
mentar, sendo este definido como o valor necessario para atingir o valor maximo do pizel.
No contexto de dados do tipo double, o valor maximo é estabelecido em como A = 1,0,
enquanto em dados wint8, comum em representagoes de imagens, tem-se A = 255 (BUR-
GER; BURGE, 2009). Para imagens bindrias, essa operacao resulta na inversao completa
dos valores dos pizels, onde todos os pirels brancos tornam-se pretos, e todos os pixels

pretos tornam-se brancos. Na Figura 7c é apresentado o efeito pratico de tal operacao.

O(u,v) = A — I(u,v). (4)

2.2.1.4 Limiarizagao

A limiarizacao é uma operagao mondadica usada para converter imagens em tons
de cinza em imagens bindarias, sendo amplamente utilizada em algoritmos de segmentacao
de imagens. Matematicamente, ela é definida conforme a Equacao (5). Nessa equagao,

o valor de cada pizel da imagem de entrada I é comparado com um limiar L (definido
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Figura 7 — Operagoes monadicas de alteracao de brilho, alteracao de contraste e obtencao
do negativo em imagens digitais.

SRR
(a) Alteragdo de brilho.

(c) Obtencao de negativo.

Fonte: elaborado pelo autor.
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pelo projetista), resultando na atribui¢ao de valores bindrios, geralmente 0 (preto) ou 1
(branco), no pizel correspondente na imagem de saida. Conforme ilustrado na Figura 8a, ao
se aplicar a operacao de limiarizacao pode-se gerar uma imagem binaria, na qual algumas

regioes de interesse passam a possuir o mesmo valor de pizel (0 ou 1).

()

2.2.1.5 Posterizagao

A operagao monadica de posterizacao é empregada com o propésito de reduzir os
niveis de cinza em uma imagem digital, resultando em um efeito visual que se assemelha
a estilizacdo da pop art (CORKE, 2011). Ela é fundamentada na Equagao (6), a qual
quantiza as intensidades dos pizels para um conjunto especifico de niveis de cinza. Neste
contexto, || simboliza a operagao de arredondamento para o inteiro inferior mais préximo.
A Figura 8b ilustra a operacao, na qual a imagem original é submetida a posterizacao
considerando N = 5, reduzindo assim a suavidade das transi¢oes e criando segmentos com

somente 5 valores de cinza distintos na imagem.
1
O(u,v) = 1+ [1(u,v) - V| (6)

Figura 8 — Operacoes monadicas de limiarizacao e posterizacao em imagens digitais.

(a) Limiarizagao. (b) Posterizacao.

Fonte: elaborado pelo autor.
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2.2.2 Operagoes diadicas

As operagoes diddicas sao procedimentos nos quais duas imagens de entrada I e I
sao processadas para gerar uma imagem de saida O. Portanto, um requisito fundamental
¢ que todas as trés matrizes envolvidas, ou seja, as duas imagens de entrada e a imagem
de saida, tenham a mesma dimensao. Nas operacoes diadicas, cada pizel da imagem de
saida O(u,v) é determinado a partir do processamento (por uma funcao f(-,-)) dos pizels

correspondentes, nas imagens de entrada, isto é, I1(u, v) e Ia(u, v), conforme a Equagao (7).

O(u,v) = f (T1(u,v), Iz (u, v)) . (7)

Especificamente, para a fun¢do de processamento f(-,-) podem ser empregados
diversos operadores aritméticos como os de adigao, subtracao e multiplicacao elemento-
a-elemento (CORKE, 2011). Tais operacoes diddicas desempenham um papel crucial em
diversas aplicagoes de processamento de imagens, permitindo combinar informagoes de

duas imagens distintas para obter os resultados desejados.

2.2.2.1 Adigio

Nas operagoes de adicao entre imagens digitais, o valor dos pizels correspondentes
em cada imagem sao somados, realizando uma operacao de adicao elemento-a-elemento
entre as matrizes que representam as imagens (GONZALEZ; WOODS, 2009). Nesse
contexto, ¢ importante observar que, em imagens bindarias, quando qualquer pizel branco
é somado a um pizel preto, o resultado serd um pizel branco, uma vez que o valor do
pizel é saturado no valor maximo permitido pelo tipo de dado utilizado, como mostra a
Figura 9. A operagao de adi¢ao é fundamental em diversas aplicagoes de processamento

de imagens, permitindo a combinagao das informagoes de multiplas imagens.

2.2.2.2  Multiplicagao

A operacao diadica de multiplicacao entre imagens difere da multiplicacao tradici-
onal entre matrizes, uma vez que é realizada a multiplicacao elemento-a-elemento. Nesse
processo, pizels correspondentes nas imagens de entrada (isto é, I(u,v) e Ia(u,v)) sao
multiplicados, gerando um pizel O(u,v) na imagem de saida (GONZALEZ; WOODS,
2009). Quando uma das imagens de entrada é binaria, a operagao diddica de multiplicagdo
tem o efeito de eliminar partes especificas da outra imagem de entrada, conforme ilustrado
na Figura 10. Esse resultado se deve ao fato de que, na imagem binéria, os pizels pretos,
ao serem multiplicados pelos pizels correspondentes na outra imagem de entrada, resultam
em pizels igualmente pretos. Por outro lado, os pizels brancos na imagem binaria, quando
multiplicados pelos pizels correspondentes na outra imagem de entrada, preservam a cor

original do pizel.
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Figura 9 — Adicao de duas imagens digitais.

Fonte: elaborado pelo autor.

Figura 10 — Multiplicacao entre duas imagens digitais.

2.2.3 Transformacgoes geométricas

Fonte: elaborado pelo autor.

As transformagoes geométricas sao operagoes que modificam a relacao espacial entre
pizels em uma imagem. Especificamente, nas transformagoes geométricas é realizado um
mapeamento da posicao dos pizels da imagem de entrada para outra posi¢ao na imagem de

saida. Dentre as transformagoes geométricas existentes, as mais comuns sao as Afins, que,
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segundo Gonzalez e Woods (2009), fazem com que retas paralelas na imagem de entrada
permanecam paralelas na imagem de saida, mantendo a coeréncia das formas e estruturas.
Os tipos mais comuns de transformagoes geométricas Afins incluem: escalamento, rotagao,
translacao, espelhamento e cisalhamento. Em particular, o mapeamento das posicoes dos
pizels nas transformagoes geométricas Afins é definido pela Equagao (8), onde u e v sdo as
coordenadas de coluna e linha do pizel na imagem de entrada e u’ e v’ representam a posicao
do pizel mapeado na imagem de saida. Nota-se que para a aplicacgdo do mapeamento faz-se
uso de coordenadas homogéneas, o que possibilita que todas as transformacoes afins sejam

representadas por meio de multiplicagoes matriciais com vetores.

u ajl a2 aiz| |u
| = |a12 age ags| |v (8)
1 0 0 1 1

2.2.8.1 FEscalamento

A transformacao de escalamento é uma operacao fundamental em processamento
de imagem e visao computacional. Seu objetivo primordial é modificar as dimensoes da
imagem original (GONZALEZ; WOODS, 2009). Esta transformagao é realizada por meio
de uma matriz de transformagao, utilizada na equagao de mapeamento (9). Os pardmetros
a11 e a9y dessa matriz desempenham papéis cruciais no processo, uma vez que ajj esta
relacionado a alteracao da largura da imagem, enquanto ago esté associado a modificacao
de sua altura. O controle desses parametros permite ajustar o grau de escalamento desejado

e, consequentemente, a proporcao de aspecto da imagem resultante, como exibido pela

Figura 11.
u air; 0 Of |u
V=10 agp 0| |v (9)
1 0 0 1)1

2.2.3.2  Rotacgao

A transformacao de rotacao visa reposicionar os pizels da imagem de entrada por
um angulo 6 em torno do eixo Z (ortogonal ao plano da imagem) (GONZALEZ; WOODS,
2009). Essa operagao é governada por uma matriz de transformacao cujos pardmetros ajq,
ai2, a1 € a2, que estao intrinsecamente relacionados com os valores de senos e cossenos
do angulo de rotagao #, como expresso na Equacao (10). Exemplos de rotagao, tanto no

sentido horario quanto anti-horario, podem ser observados na Figura 12.
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Figura 11 — Transformacao espacial geométrica de escalamento.

Fonte: elaborado pelo autor.

U _all a2 0| |u

= lag1 a92 Of |v
0 0 1|1

- (10)

cos(d) —sin(f) 0

= |sin(f) cos(d) 0| |v

0 0 1

2.2.3.83 Translacao

Também é possivel realizar a transformacgao geométrica de translacdo em imagens,
cuja finalidade é deslocar a imagem ao longo dos eixos u e v (GONZALEZ; WOODS,
2009). Observa-se que os parametros ai3 e aog, especificados na Equacao (11), estao
diretamente vinculados ao deslocamento horizontal e vertical, respectivamente. Exemplos

destas translagoes podem ser observadas na Figura 13.

ul

10
V=10 1 a9l |v (11)
00 1 1

als u
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Figura 12 — Transformacao espacial geométrica de rotacao.

Fonte: elaborado pelo autor.

2.2.3.4 FEspelhamento

O espelhamento de imagens digitais ¢ realizado para inverter a posicao dos pixels da
imagem de entrada, tanto em relagdo ao eixo horizontal quanto o vertical (GONZALEZ;
WOODS, 2009). A matriz de transformagao associada a essa operagao é similar a da
transformacao de escalamento, conforme a Equacao (9). No entanto, um espelhamento
horizontal ou vertical ocorre quando aos coeficientes a1 ou agg sao atribuidos o valor de

—1, respectivamente. Um exemplo desses espelhamentos ¢ ilustrado na Figura 14.

2.2.8.5 (Cisalhamento

A transformagao geométrica de cisalhamento é empregada para deformar a imagem
de entrada, tanto no eixo vertical como no horizontal (GONZALEZ; WOODS, 2009). Essa
operagao pode ser interpretada como o resultado da aplicacdo de uma tensao de cisalha-
mento ou tangencial nos eixos da imagem. Sua matriz de transformagao ¢ apresentada na
Equagao (12), na qual os pardmetros a2 e ag estdao diretamente associados respectiva-
mente as distor¢oes horizontais e verticais da imagem. Um exemplo da transformacao de

cisalhamento pode ser observado na Figura 15.

u 1 ap 0Of |u
V| =lagy 1 0| |v (12)
1 0O 0 1] |1
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Figura 13 — Transformacao espacial geométrica de translacao.

Fonte: elaborado pelo autor.

2.2.4 Filtragem 2D

A filtragem 2D é um tipo de algoritmo que pertence a classe das operagoes espaciais.
Em tais operagoes, cada pizel na imagem de saida O(u,v) é resultado do processamento
dos pizels localizados em uma regiao em torno do pizel I(u,v) da imagem de entrada
(CORKE, 2011). Especificamente, as operagoes espaciais ocorrem por meio de uma janela,
que transita por todos os pizels da imagem, executando uma operacgao especifica. Neste
contexto, a operacgao aplicada determina a natureza do processamento, podendo ser do
tipo linear ou nao-linear (GONZALEZ; WOODS, 2009).

Especificamente, a filtragem 2D é uma operacao espacial linear onde os pizels em
uma janela sao multiplicados pelos elementos correspondentes de uma matriz K, deno-
minada Kernel. Os produtos resultantes sao entdo somados, gerando um valor atribuido
ao pizel O(u,v) correspondente na imagem de saida. Matematicamente, tem-se a Equa-
¢ao (13), onde K(j,7) denota o elemento da coluna j e linha i do kernel, I(u+ j,v+j) é o
elemento da imagem de entrada localizado na posigao (j,7) da janela e O(u, v) caracteriza

o elemento na imagem de saida que recebe o resultado da filtragem.

a b
O(u,v) = > > K@ )I(u+i,0+7) (13)
b

i:—aj:_

O processo de filtragem 2D é exemplificado detalhadamente pelas Figuras 16 e 17,
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Figura 14 — Transformacao espacial geométrica de espelhamento.

Fonte: elaborado pelo autor.

que mostram o processo de varredura do Kernel na imagem de entrada. Dependendo dos
valores dos elementos do Kernel, diversos tipos de efeito podem ser obtidos, por exemplo,
mitigagao de ruidos e realce de bordas (CORKE, 2011).

Para a execucao da filtragem, opta-se frequentemente por filtros com dimensoes
fmpares, proporcionando um pizel central (u,v) claramente definido. A adogdo de um
pizel central se da pela necessidade de um ponto de referéncia fixo quando o kernel K
move-se pela imagem, permitindo que os valores dos pizels vizinhos sejam computados
com mais precisao e simetria (GONZALEZ; WOODS, 2009). Ao assegurar que o pizel
central do kernel transite por todos os pizels da imagem, frequentemente se adiciona uma
borda de pizels em torno da imagem de entrada - processo conhecido como padding - com
intensidade 0, objetivando a manutencao da dimensao original da imagem apos o processo
de filtragem (SZELISKI, 2010).

Em particular, na literatura da area de processamento digital de imagem, a operagao
de filtragem 2D ¢ definida de duas formas distintas, a saber: correlacao 2D e convolugao
2D. A operagao de correlagdo 2D é implementada conforme Equagdo (13), discutida
anteriormente. Por outro lado, a operagao de convolucao 2D implementa A operacao de

filtragem 2D por meio da Equacao (14).

a b

O(u,v) = > ZbK(i,j)I(u—i,v—j). (14)
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Figura 15 — Transformacao espacial geométrica de cisalhamento.

Fonte: elaborado pelo autor.

Observe que as operagoes de corre¢ao 2D e convolugao 2D sao bastantes semelhantes,
se diferenciando apenas pelo sinal dos indices 7 e j na indexacao dos elementos da imagem
I na janela de processamento. Matematicamente, a convolugao 2D também pode ser

expressa como na Equagao (15).

a b
O(u,v) = > > K(-p,—¢)L(u+p,v+q). (15)
p=—a q:—b

Nesse caso, troca-se apenas os sinais dos indices de indexacao dos elementos do
kernel K, O que permite implementar a operacao de convolugao 2D da mesma forma que

a correcao 2D, bastando somente espelhar os elementos do kernel em relacao aos eixos

horizontal e vertical.
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Figura 16 — Filtragem 2D em imagens digitais.
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Fonte: (GONZALEZ; WOODS, 2009).
Figura 17 — Varredura do kernel na filtragem 2D.
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2.3 TRANSFERENCIA DE CALOR

Conforme mencionado Capitulo 1, neste trabalho é implementado um sistema
para identificacdo de comportamentos de agrupamentos de pessoas a partir da andlise de
mapas de calor que indicam a posi¢ao e a movimentagao dos individuos na cena analisada.
Especificamente, o mapa de calor gerado é baseado em conceitos relacionados com difusao
e decaimento de calor, os quais sdo abordados nesta segao.

Para a elucidagao de determinados fenomenos relativos a transferéncia de calor,
torna-se necessario compreender a esséncia do conceito de calor. Especificamente, calor é
definido como o processo de transferéncia de energia térmica entre dois sistemas, ocasio-
nado pela existéncia de uma diferenca de temperatura entre eles. Nota-se que, em termos
precisos, um corpo nao retém calor; o que ele possui é energia térmica. Assim, o calor
somente é mensurado quando se verifica a transferéncia dessa energia térmica através da
fronteira de um sistema (BORGNAKKE; SONNTAG, 2013).

Adicionalmente, é importante salientar que a transferéncia de calor sempre se da do
sistema com temperatura mais elevada para aquele com temperatura inferior, resultando,
ao término do processo, em uma equalizacao das temperaturas entre ambos os sistemas.
No ambito do Sistema Internacional de Unidades, o calor é quantificado em joules, do
mesmo modo que a energia. Outro ponto importante é que o calor pode ser transferido
de trés maneiras diferentes: por conducao, convec¢ao ou irradiagdo. Ademais, nos corpos
solidos, observa-se a capacidade do calor em difundir-se através das moléculas, bem como

a possibilidade de seu decaimento ao desativar a sua fonte (sistema de maior temperatura).

2.3.1 Modos de transferéncia de calor

Segundo a termodinamica, as moléculas de um corpo apresentam energia nas formas
translacional, rotacional e vibracional. Estes tipos de energia conseguem ser transferidos de
uma molécula a outra por meio de colisoes, partindo do elemento com maior energia para
aquele com menor. Este processo, conhecido como conducao, é um dos modos primarios
de transferéncia de calor, cuja taxa de transferéncia pode ser descrita pela Equagao (16).
Esta equagao correlaciona a quantidade de calor transferido com a condutividade térmica

k do material, a drea A pela qual o calor se transmite e o gradiente de temperatura entre

as regioes em questao (BORGNAKKE; SONNTAG, 2013).

. dT
Q=—kA— (16)

Por sua vez, o fendémeno de convecgao é caracterizado pela transferéncia de calor
entre um fluido em movimento e uma superficie solida. A intensidade da transferéncia
de calor via conveccao esta diretamente relacionada a diferenca de temperatura entre o

fluido e a superficie em contato, conforme representado pela Equagao (17). Essa equagao
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incorpora o coeficiente de convecgao h, a area de contato A e a diferenca de temperatura
AT entre o fluido e a superficie sélida (BORGNAKKE; SONNTAG, 2013).

Q = ARAT (17)

O terceiro mecanismo, a radiacao, distingue-se por envolver a transmissao de energia
por meio de ondas eletromagnéticas. Ocorrendo tanto no vacuo quanto em meios materiais,
este processo permite a emissao e absorcao de energia sem a necessidade de um meio fisico
continuo. A Equagao (18) ilustra os parametros que afetam a taxa de transferéncia de calor
por radiacao, englobando a emissividade € do material, a constante de Stefan-Boltzmann o,
a area superficial A e a quarta poténcia da temperatura da superficie Ty (BORGNAKKE;
SONNTAG, 2013).

Q = coAT? (18)

2.3.2 Difusao térmica

Para explicar o conceito de difusdao térmica por conducao, considere primeiramente
um ponto arbitrario, denominado @), situado em um corpo sujeito a variagdo térmica. A
distancia deste ponto a outro ponto de interesse P é denotada por r. Assuma que o ponto
() possui uma temperatura inicial 6, a qual serve de referéncia para o processo de difusao.
Ao observar a dindmica térmica no ponto P apds um intervalo de tempo t, assume-se que
sua temperatura resultante é influenciada por uma junc¢ao das temperaturas de porgoes
de matéria de todas as regioes do corpo. Essa mistura considera, para cada porc¢do, uma

—r?/ (45t) em que k representa a

quantidade de temperatura transferida proporcional a e
difusividade térmica do material, implicando que regides préoximas ao ponto P exercem
maior influéncia na temperatura resultante do que aquelas mais afastadas (MAXWELL,
1904).

Dessa forma, a temperatura no ponto P, apds o tempo t, pode ser descrita como
uma média ponderada das temperaturas iniciais presentes no corpo. O fator de ponderacgao
¢é calculado pela funcao exponencial mencionada, que reflete a relevancia de cada ponto
em fungao de sua distancia até P e do tempo considerado. O somatério desta distribuigao
sobre o volume do corpo determina a temperatura no ponto P. Esse modelo matemético
capta o principio fisico de que a propagacao do calor é mais significativa a partir de pontos
mais préoximos a P, diminuindo a medida que a distancia aumenta, uma caracteristica

intrinseca dos processos de difusdo térmica em meios sélidos (MAXWELL, 1904).

2.3.3 Decaimento temporal

A anélise do decaimento térmico em um corpo imerso em um fluido a temperatura

constante T, € crucial para entender os mecanismos de resfriamento ou aquecimento.
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Quando um corpo de massa m e calor especifico a volume constante C', é submerso
em um fluido, a diferenga de temperatura entre o corpo e o fluido (1" — T\ ) decresce
exponencialmente com o tempo. Esse fendmeno é descrito pela Lei de Resfriamento de
Newton dada pela Equacao (19), na qual Cy é o coeficiente de transferéncia de calor e A
é a area superficial do corpo. A solucao dessa equacao diferencial fornece a fungao que
descreve a variacao da temperatura do corpo (BORGNAKKE; SONNTAG, 2013).

ar

Figura 18 — Decaimento térmico exponencial.
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Fonte: (BORGNAKKE; SONNTAG, 2013).

Em particular, a resolugao dessa equacgao diferencial de primeira ordem retorna
a Equagdo (20), na qual T é a temperatura inicial do corpo e 73 é a constante de
tempo térmica definida pela Equagao (21). A constante de tempo térmica 73 determina a
rapidez com que a temperatura do corpo se aproxima da temperatura do fluido envolvente.
Borgnakke e Sonntag (2013) evidenciam que sistemas com uma menor constante de tempo
térmica, como sensores termopares, respondem rapidamente as variagoes de temperatura,
enquanto uma maior constante de tempo é desejavel para materiais de isolamento utilizados
em aplicagoes que visam o conforto térmico em edificacoes, prolongando o periodo de

decaimento térmico e minimizando as trocas de calor nao desejadas com o ambiente. Na
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Figura 18 sdo apresentadas trés curvas obtidas a partir da Equagao (20) para diferentes

parametros.
_t
T(t) = Too + (Ty — Too)e 7 (20)
mCl
= 21
"=t 21)

2.4 MACHINE LEARNING

O Machine Learning (aprendizado de maquina) é uma sub-area da IA (Inteligéncia
Artificial). No geral, considera-se que um algoritmo de Machine Learning aprende ao
melhorar seu desempenho em tarefas especificas através da experiéncia, conforme medido
por uma métrica pré-estabelecida (MITCHELL, 1997). Tais algoritmos de aprendizado de
maquina podem ser classificados em: supervisionado, nao supervisionado e aprendizado
por reforco. Dentre as técnicas de aprendizado de maquina, pode-se citar as arvores de

decisdo, a regressao linear, a regressao logistica e as redes neurais artificiais.

2.4.1 Redes neurais artificiais

Redes neurais artificiais constituem uma classe de modelos do aprendizado de
maquina intrinsecamente inspirados na complexa rede de neurdnios biol6gicos. Atualmente
existem diversas topologias de redes neurais, das mais simples e bésicas (por exemplo,
redes neurais feedfoward densamente conectadas) até as redes neurais mais complexas
(como redes neurais convolucionais e recorrentes).

Nas redes neurais feedfoward densamente conectadas, os elementos bésicos sao os
neuronios, também conhecidos como perceptrons. Essas redes sao organizadas em camadas,
possuindo no minimo trés, isto é: uma camada de entrada, pelo menos uma camada oculta
e uma camada de saida. Cada camada é constituida por um dado niimero de neurénios
(definido pelo projetista), sendo organizados em paralelo (de modo a processarem o mesmo
conjunto de dados), como pode-se observar na Figura 19.

Em particular, um neurénio artificial, unidade béasica de processamento dessas redes,
apresenta-se como uma abstragao computacional do neurdnio biolégico, em que sinapses
sdo modeladas por conexdes ponderadas. Especificamente, cada neurdnio é constituido
por um conjunto de pesos w; e por um bias b, com o processamento do neurdnio ocorrendo
da seguinte forma: cada entrada a; (escalar) fornecida ao neurénio é multiplicada por
um peso w;, com os resultados w;a; somados entre si, com o esse ultimo resultado sendo

somado também com o bias b, conforme a Equagao (22).

N-1
z=b+ > wa;. (22)
1=0
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Figura 19 — Rede neural feedforward densamente conectada.
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Fonte: (CS231N, 2023).

Em particular, o processo de treinamento da rede neural visa obter os valores dos
pesos w; e do bias b de cada neuronio que reduzam o valor de uma dada fungao custo.
Note que, enquanto o neurdnio bioldgico ajusta a forga sinaptica em resposta a estimulos
externos, o artificial altera seus pesos sinapticos durante o treinamento, visando minimizar
discrepancias entre as saidas previstas e os resultados desejados. Dessa forma, a correlacao
entre a ponderacao sinaptica e a eficacia da transmissao de sinais no dominio biologico é
refletida na manipulagdo dos pesos em redes neurais artificiais, onde o ajuste desses pesos
é fundamental para a capacidade de generalizagao do modelo (AGGARWAL, 2018).

2.4.2 Treinamento e descida do gradiente

Especificamente, no processo de treinamento de uma rede neural os valores dos pesos
e bias sao atualizados mediante um processo de otimizacao iterativo que visa a reducao
do valor de uma funcao custo J. Dentre os algoritmos de otimiza¢ao mais utilizados para
treinamento, destaca-se o método da descida do gradiente. Neste método a atualizacao de

cada peso w; é realizado por meio da Equacao (23).

_oJ
M@wi

Nessa expressao p € um escalar usualmente denominado taxa de aprendizado ou LR

Wy; = Wy

(23)

(Learning Rate) e 0.J/0w; representa o gradiente da func¢ao custo em relagao ao pardmetro
w;. Em particular, o gradiente 0.J/0w; indica a influéncia do peso w; no valor da fungao
custo J, por exemplo, 0J/0w; > 0 significa que um aumento no valor de w; acarreta um
aumento da fungao custo. Por outro lado, se 0.J/0w; < 0, tem-se que uma redugao no valor

de w; leva a um aumento da fun¢ao custo. Tendo em vista que o objetivo do treinamento
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é reduzir o valor de J, entao o valor de w; deve ser atualizado (a cada itera¢ao do processo
e treinamento) com um valor proporcional ao negativo do gradiente, ou seja, —ud.J/o0w;.

Observe que para se computar a Equagao (23) é necessario conhecer o gradiente
0J/0w;. Em geral, tal gradiente é estimado (para um dado conjunto de dados de trei-
namento) através do algoritmo conhecido como backpropagation. O backpropagation, um
algoritmo amplamente adotado para o calculo das derivadas relativas ao gradiente, destaca-
se por sua eficacia, empregando o principio da regra da cadeia para avaliar as derivadas
parciais da funcao de custo total. Esse calculo se inicia na saida da ultima camada,
prosseguindo regressivamente até a primeira camada, resultando em uma aproximacao
computacional do gradiente total (MACKAY, 2005).

A qualidade e diversidade de um conjunto de dados de treinamento sdo fundamen-
tais para o sucesso de modelos de aprendizado de maquina, particularmente em tarefas
de classificagdo. Um conjunto de dados bem elaborado deve abranger uma ampla gama
de caracteristicas dos objetos a serem classificados, garantindo que o modelo aprenda a
partir de exemplos variados. Geralmente, o conjunto de dados total é dividido em trés
partes distintas: treinamento, validacao e teste. O dataset de treinamento é utilizado para
o aprendizado direto do modelo, onde este ajusta seus parametros internos para mapear
as entradas as saidas desejadas. O dataset de validacao, por outro lado, é empregado para
avaliar o desempenho do modelo apds cada época de treinamento, permitindo ajustes
finos nos parametros do modelo para melhorar sua eficicia. Finalmente, o dataset de teste
consiste em dados que nao foram usados durante a fase de treinamento. Este conjunto
é crucial para avaliar o desempenho final do modelo, fornecendo uma medida imparcial
de como o modelo provavelmente se comporta ao ser exposto a novos dados, garantindo
assim que o modelo seja robusto e confidvel em situagoes reais (AGGARWAL, 2018).

No processo de treinamento de redes neurais, os hiperparametros desempenham
um papel crucial no ajuste do modelo, porque eles influenciam o treinamento da rede
na totalidade. Um hiperparametro fundamental é o LR, responsavel pela velocidade de
ajuste dos pesos e bias da rede. Com um LR reduzido, o algoritmo pode levar mais
tempo para encontrar a solucao 6tima. Em contrapartida, um LR elevado pode causar
oscilagoes excessivas em torno da solugao otima, podendo até levar a instabilidade do
modelo. Frequentemente, adota-se um LR adaptavel, sendo necessario apenas configurar
seu valor inicial (AGGARWAL, 2018). Outro hiperparametro crucial é o minibatch size,
referente as amostras extraidas do dataset de treinamento para estimar o valor do gradiente
(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). A escolha adequada destes parametros
¢é vital para o desempenho eficaz do modelo, equilibrando a precisao e a eficiéncia do

processo de aprendizado.
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2.4.3 Redes neurais convolucionais

As redes neurais convolucionais (CNNs, do inglés Convolutional Neural Networks)
sao caracterizadas por possuir pelo menos uma camada em que ¢é realizada a operagao de
convolugao (discutida na Segao 2.2.4). Nesse caso, o processo de treinamento visa obter
os valores dos elementos que compoem os kernels utilizados no processo de convolugao.
As redes neurais convolucionais sdo bastante apropriadas para processamento de dados de
entrada que sdo por sua natureza organizados em matrizes ou grades, como, por exemplo,
imagens digitais (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Além da operagao de convolugao, as CNNs também se valem de outra técnica de
processamento conhecida como pooling. Esta operagao segmenta a imagem em diversos
setores e seleciona um valor representativo para cada um deles. Ademais, quando o valor
maximo é escolhido dentro de cada setor, a operagao é denominada max pooling, muito
utilizada na pratica devido a sua eficiéncia em tornar a representacao da imagem aproxi-
madamente invariante a pequenas translagbes (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE,
2016). A arquitetura das CNNs pode variar em complexidade e topologia, adaptando-se
ao numero de camadas conforme a aplicacao especifica. Competigoes como a ILSVRC
(Large Scale Visual Recognition Challenge), que utilizam o conjunto de dados ImageNet,
impulsionam o desenvolvimento de diversas topologias inovadoras de CNNs, com destaque
para AlexNet, SqueezeNet, GoogLeNet e ResNet. A Figura 20 apresenta a relagdo entre

precisao e o custo computacional dessas arquiteturas.

Figura 20 — Redes pré-treinadas no dataset ImageNet.
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A classificacao de camadas em redes neurais, conforme definido na Deep Learning
Toolbox do MATLAB, organiza-as em categorias distintas. As Camadas de Entrada, em
azul (Figura 21), estabelecem a forma e tipo dos dados de entrada. As Camadas de
Convolucao e Totalmente Conectadas, em amarelo, sdo essenciais para o aprendizado de
caracteristicas, enquanto as Camadas de Ativagao, em laranja, introduzem nao-linearidades
necessarias para o bom funcionamento dos modelos.

As Camadas de Normalizacdo, em verde, otimizam o treinamento, e as Camadas de
Redimensionamento, em rosa, ajustam as dimensoes dos dados. Em seguida, as Camadas
de Pooling e Unpooling, em roxo, concentram-se na reducao da dimensionalidade das
amostras. Ja as Camadas de Combinac¢ao, em amarelo-escuro, combinam informacoes de
multiplas fontes. Finalmente, as Camadas de Saida, em vermelho, definem a maneira como

a rede apresenta seus resultados, em tarefas de classificacdo ou regressao.

Figura 21 — Tipos de camadas em uma rede neural convolucional.
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2.4.83.1 AlexNet

A AlexNet, uma arquitetura inovadora de rede neural convolucional, foi desenvolvida
por Krizhevsky, Sutskever e Hinton (2012) e apresentada na competicao ILSVRC de 2012.
Esta rede, que possui somente 25 camadas, conforme ilustrado na Figura 22a, representou

um avanco significativo na area de visao computacional, ndo apenas pelo seu desempenho
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superior as demais concorrentes, mas também pela sua estrutura compacta. A arquitetura
da AlexNet é notavel por seu arranjo inovador, que inclui multiplas camadas de convolugao
intercaladas com camadas de max pooling e normalizagdao. A rede comeca processando
imagens de entrada com dimensoes de 224 x 224 x 3 pizels, utilizando um conjunto
de 96 filtros de tamanho 11 x 11 X 3 na primeira camada convolucional. As camadas
subsequentes da rede empregam filtros com dimensoes menores e um niimero maior de

mapas de caracteristicas, aprofundando progressivamente a analise das caracteristicas
visuais na imagem (AGGARWAL, 2018).

Figura 22 — Arquiteturas AlexNet, SqueezeNet e GoogLeNet.

(a) AlexNet. (b) SqueezeNet.

Fonte: elaborado pelo autor.

O notéavel desempenho da AlexNet na ILSVRC de 2012 pode ser atribuido a sua
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taxa de erro top-5, de aproximadamente 15,4%. O erro top-5 é uma métrica que considera
uma previsao como correta se a categoria real da imagem estiver entre as cinco principais
categorias identificadas pelo modelo. Assim, um erro top-5 ocorre quando a categoria
verdadeira nao estd entre as cinco principais previsoes do modelo. Este indice de 15,4%
representou uma melhoria substancial em relagao as abordagens anteriores, que exibiam
taxas de erro superiores a 25%. Com esse desempenho, a AlexNet nao s6 se destacou na
competicao por uma margem consideravel, mas também estabeleceu novos padroes para a
arquitetura de redes neurais convolucionais em aplicacoes de visao computacional. Além
disso, as caracteristicas extraidas de suas camadas intermediarias mostraram-se valiosas

para uma variedade de outras tarefas de aprendizado de maquina (AGGARWAL, 2018).

2.4.3.2 SqueezeNet

A SqueezeNet, desenvolvida por landola et al. (2016), representa um avango signifi-
cativo na otimizagao de redes neurais convolucionais. Inspirada na AlexNet, a SqueezeNet
foi projetada para manter um desempenho comparavel em termos de precisao, mas com
uma reducdo substancial no nimero de pardmetros, apesar de possuir 52 camadas (Fi-
gura 22b). Esta caracteristica torna a SqueezeNet notavelmente eficiente em termos de
armazenamento e processamento, facilitando sua implementacao em plataformas com re-
cursos limitados, como FPGA (Field-Programmable Gate Array) e veiculos autdénomos.
Além disso, a SqueezeNet aceita imagens de entrada com dimensoes de 227 x 227 x 3 pixels,
um padrao comum em redes pré-treinadas (MATHWORKS, 2023a). A combinagao de
alta precisdo com uma estrutura compacta e economica torna a SqueezeNet uma escolha
atraente para uma grande variedade de aplicagoes em visao computacional e aprendizado
profundo para sistemas embarcados (IANDOLA et al., 2016).

2.4.83.3 GoogLeNet

Desenvolvida por Szegedy et al. (2015) para competir na ILSVRC de 2014, a
GoogLeNet introduziu o inovador conceito de arquitetura inception, na qual uma rede
neural fica dentro de outra. Esta arquitetura é composta por uma série de modulos
inception, apresentados na Figura 22c, totalizando 63 camadas. Tais médulos permitem ao
modelo processar informagoes em diferentes niveis de detalhe, oferecendo a flexibilidade de
capturar caracteristicas visuais com variados tamanhos de filtros, como 1 x 1,3 x 3 e 5 x 5.
A GoogLeNet se destaca por seu design eficiente que reduz a necessidade de intimeros
parametros, ao mesmo tempo, em que mantém uma alta precisao na classificacao de
imagens. A arquitetura processa imagens de entrada com dimensoes de 224 x 224 x 3
pizels, seguindo um algoritmo que minimiza a redundancia computacional, otimizando
assim o uso de recursos de hardware (AGGARWAL, 2018). Ela alcan¢ou um grande
desempenho na ILSVRC de 2014, conquistando a primeira posicao com uma taxa de erro

significativamente baixa.
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2.4.3.4 ResNet

Desenvolvida por He et al. (2016) para competir na ILSVRC de 2015, a Res-
Net (Rede Residual) destacou-se por sua arquitetura possuir uma profundidade elevada,
marcando um avango significativo em relacao as arquiteturas anteriores. Esta inovagao pos-
sibilitou que a ResNet alcancasse uma taxa de erro top-5 de apenas 3, 6%, estabelecendo-se
como o primeiro classificador com desempenho ao nivel humano. A arquitetura ResNet
possui diversas variagoes, incluindo a ResNet-18, que possui 65 camadas (Figura 23a) e
a ResNet-50, com 168 camadas (Figura 23b), adaptando-se a diferentes requisitos e ca-
pacidades computacionais. Cada uma dessas variagoes mantém a esséncia da abordagem
residual, mas com um nimero variado de camadas, oferecendo flexibilidade na escolha do

modelo segundo a aplicagao e os recursos disponiveis (AGGARWAL, 2018).

Figura 23 — Arquitetura ResNet.
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Fonte: elaborado pelo autor.

A arquitetura da ResNet distingue-se pelo emprego de conexdes residuais, uma
técnica inovadora que facilita a propagacao do gradiente durante o treinamento de redes
profundas. Conexoes residuais sdo essencialmente atalhos que permitem que o gradiente
seja transmitido diretamente através das camadas, evitando o problema comum do de-
saparecimento do gradiente em redes profundas. Isso é alcangado conectando a entrada
de uma camada diretamente a saida de outra, tipicamente algumas camadas adiante.

Essas conexdes ajudam a preservar a informacao e o gradiente ao longo do processo de



Capitulo 2. Fundamentacdo tedrica 47

treinamento, permitindo o desenvolvimento de modelos com dezenas ou mesmo centenas
de camadas. O uso de conexoes residuais na ResNet resultou em uma ampla gama de
aplicagoes, desde classificacao e reconhecimento de imagens até tarefas mais complexas de
visao computacional, tirando proveito da habilidade da rede em aprender representagoes
ricas e detalhadas em varios niveis de abstragao (AGGARWAL, 2018).

2.4.4 Transfer Learning

Transfer Learning é uma técnica no campo do aprendizado de maquina, na qual
um modelo desenvolvido para uma tarefa especifica é reaproveitado como ponto de partida
para uma segunda tarefa relacionada. Essa abordagem é particularmente eficaz quando
as tarefas compartilham caracteristicas ou padroes internos, permitindo que o modelo
transfira o conhecimento adquirido de um dominio para outro. Esta técnica tem mostrado
ser extremamente valiosa em uma ampla gama de aplicagoes, como na adaptagao de
modelos de visao computacional treinados em um grande conjunto de dados para reco-
nhecer objetos em contextos especificos com poucos dados de treinamento. A capacidade
de transferir aprendizado de um contexto para outro reduz significativamente a quanti-
dade de dados rotulados necessarios e o esfor¢co computacional para desenvolver modelos
eficazes em novas tarefas, tornando Transfer Learning uma abordagem crucial no avanco
rapido e eficiente de diversas dreas da inteligéncia artificial (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016).

No ambito de Transfer Learning, as redes neurais pré-treinadas desempenham
um papel fundamental, permitindo a reutilizacao eficaz de modelos complexos em novas
aplicagoes com ajustes minimos. Essas redes, frequentemente desenvolvidas e treinadas
em conjuntos de dados extensos e variados, podem ser adaptadas para tarefas especificas
simplesmente alterando a camada de saida. Tal abordagem ¢ eficiente, pois as camadas
intermediarias, que ja aprenderam representagoes gerais e abstratas dos dados, geralmente
nao necessitam de ajustes significativos. Em muitos casos, apenas os pesos da nova camada
de saida sao recalculados para se adequar a nova tarefa, enquanto as caracteristicas
aprendidas nas camadas anteriores sao mantidas (AGGARWAL, 2018).

2.4.5 Generalizagao, overfitting e Data Augmentation

Um aspecto crucial no treinamento de redes neurais é a generalizagao, que se refere
a capacidade da rede de performar eficientemente em dados nao observados anteriormente
(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). Quando uma rede neural é treinada de
maneira que ela memorize as amostras do conjunto de treinamento, em vez de aprender
suas caracteristicas gerais, ocorre um fendémeno conhecido como overfitting. Esse fenomeno
é caracterizado por uma alta precisao durante a etapa de treinamento, mas baixa eficacia
em dados de teste, indicando uma falha em sua generalizagdo (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016).
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Para mitigar o overfitting e melhorar a generalizacao em algoritmos de classificagao
de imagens digitais, dentre outros procedimentos, desenvolveu-se a técnica conhecida como
Data Augmentation. Ela consiste na criacdo de amostras sintéticas a partir do conjunto
de dados original, que por conseguinte sao utilizadas durante o treinamento da rede
neural. Essas amostras sintéticas sao geradas a partir das amostras originais por meio
de varias operacoes de processamento. No caso de imagens digitais, pode-se utilizar as
operagoes discutidas na Se¢do 2.2. Desse modo, novas imagens sao criadas aplicando-se
alteracbes em brilho, contraste, escala, orientacao, posicao, entre outras modificagoes
possiveis. Adicionalmente, filtragens 2D e a adi¢ao de ruido podem ser empregadas para
aumentar a diversidade do conjunto de dados. Contudo, a etapa de Data Augmentation nao
requer necessariamente o armazenamento das imagens sintéticas no sistema de arquivos,

podendo ser geradas automaticamente durante o treinamento (AGGARWAL, 2018).



49

3 DESENVOLVIMENTO

O sistema implementado destina-se a geracao e classificacdo de mapas de calor
visando identificar atividades em agrupamentos humanos. Em particular, este trabalho
fundamenta-se fortemente nas metodologias apresentadas por (LIN et al., 2013), especi-
almente nas etapas relacionadas a geracao dos referidos mapas de calor. Entretanto, na
fase de classificagao, opta-se por uma abordagem diferente, empregando redes neurais
convolucionais e estratégias de data augmentation. De forma simplificada, o fluxo de pro-
cessamento do sistema implementado - ilustrado na Figura 24 - ocorre da seguinte forma:
a partir de um video que contém as posigoes rotuladas dos individuos, gera-se um mapa
de calor para cada frame, conforme descrito na Secao 3.1. Posteriormente, cada um desses
mapas é submetido a uma rede neural pré-treinada, detalhada na Secao 3.2, resultando

na predicao da atividade do agrupamento de pessoas em curso.

Figura 24 — Algoritmo de deteccao de atividades em grupo.

Algoritmo de
obtencao dos
mapas de calor

Classificador

v

PREDICAO DA
ATIVIDADE ATUAL

Fonte: elaborado pelo autor.

Para o desenvolvimento, validagao e avaliacao do sistema implementado, utilizou-
se o dataset fornecido por (BLUNSDEN; FISHER, 2010), que consiste em oito clipes
de video de variadas duracoes. Estes clipes capturam a interacao entre individuos em
um estacionamento empresarial durante o horario de saida. E importante salientar que o

dataset acompanha um documento contendo anotagoes de bounding-box para cada objeto
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(pessoa) em determinados intervalos de frames. Tal informagao viabiliza o cdlculo da
posicao dos individuos. Além disso, o dataset também disponibiliza outro documento,
que identifica os tipos de interacao que ocorrem entre as pessoas com os correspondentes
intervalos de frames. Tais demarcacgoes sao informacoes valiosas para o treinamento e
avaliacao das redes neurais responsaveis por classificar as atividades do agrupamento de

pessoas.

3.1 OBTENCAO DOS MAPAS DE CALOR DAS ATIVIDADES EM GRUPO

Conforme demonstrado na Figura 25, o algoritmo para obtencao de mapas de calor
estrutura-se em quatro etapas fundamentais. Inicialmente, utilizam-se as informacgoes
fornecidas no documento anexo ao dataset para determinar as posicoes de cada individuo
em cada frame do video. Em seguida, identificam-se as trajetérias presentes em cada patch
(setores de pizels) do video. Posteriormente, calculam-se os valores correspondentes as
fontes de calor para cada instante do video. Por fim, a quarta e tltima etapa envolve a
difusao espacial dessas fontes de calor, com base nos valores calculados na etapa anterior.

Este procedimento garante uma representagao informativa das atividades em grupos.

Figura 25 — Algoritmo de obtencao de mapas de calor.

Obter posigdes de
cada individuo

v

Obter trajetorias em
cada patch

v

Calcular fontes de
calor em cada frame

v

Difundir
espacialmente as
fontes de calor

Fonte: elaborado pelo autor.
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3.1.1 Posigoes dos individuos

No processo de obtencao das posi¢oes dos individuos em cada frame do video,
recorre-se aos bounding-boxes fornecidos pelo dataset. Especificamente, bounding-box é
definido como o menor retangulo com arestas paralelas ao eixo da imagem que contém o
objeto de interesse. Exemplos de bounding-bozxes sao apresentadas na Figura 27 (retangulos
com contorno em vermelho). Ademais, um bounding-box pode ser completamente definido
a partir das coordenadas dos seus pontos superior esquerdo P; = (Upyin, Umin) € inferior
direito P> = (Umaz, Umaz)-

Conforme detalhado na Figura 26, apos a extracao das bounding-bores mediante
a Equacao (24), a etapa subsequente envolve o célculo dos seus centroides, conforme
expresso na Equacao (25). Estes centroides atuam como posigoes de referéncia para cada
individuo. Iustrativamente, a Figura 27 apresenta um frame do dataset contendo os

centroides (pontos em verde) que definem a posi¢ao de cada individuo na cena.

Figura 26 — Etapas para obter a posicao de cada individuo.

Obter as bounding-boxes Transformar para

dos individuos em cada # <:Ce|a1|t(;g:3:e # coordenadas de

frame patch

Fonte: elaborado pelo autor.

{P17 P2} = {(umma Umm), (umaa:7 Umaa:)} (24)
C— (umin ‘; Umcwc’ Umin ; Umax) ' (25)

Entretanto, deve-se evidenciar que as coordenadas obtidas sdo expressas em unida-
des de pizel. Desse modo, com o intuito de otimizar o tempo de processamento nas etapas
descritas nas Secoes 3.1.2, 3.1.3 e 3.1.4, adota-se uma estratégia de divisdo da imagem
por patches. Assim, a imagem original é dividida em diversos setores (patches) conforme
ilustrado na

Figura 28. Esta divisao ocorre com base em um pardmetro h (definido pelo proje-
tista), que representa a largura e a altura de cada patch.

Ao término deste procedimento, a divisao por patches resulta em um remapeamento
da imagem original em uma imagem de dimensoes reduzidas, conforme demonstrado na
Figura 29. Assim, embora um individuo se desloque entre os pizels de um patch especifico
na imagem original, ele permanecera fixo no pirel mapeado na imagem de saida. Tal
procedimento, embora implique em uma diminui¢ao na resolucao dos mapas de calor,

contribui significativamente para a reducgao do tempo de processamento.
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Figura 27 — Bounding-boxes e centroides em um frame.

Fonte: elaborado pelo autor.

Para encontrar as coordenadas (u/,v’) de um patch a partir das coordenadas (u, v)
de um pizel da imagem original, basta utilizar a Equagao (26), na qual [-] denota a

operacao de aproximagao para o proximo numero inteiro.

= (12 3]

Como resultado dessa etapa, obtém-se uma lista de posi¢oes para cada individuo
na imagem reduzida (resultante da divisdo em patches). Ademais, define-se que cada
objeto que armazena a posi¢ao de um individuo deve ser composto por trés informagoes
fundamentais: frame de entrada, frame de saida e coordenadas. A Figura 30 mostra a
conversao entre as coordenadas de pizel e de patch, utilizando como base uma divisao com

h = 4 (semelhante a observada na Figura 28).
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Figura 28 — Divisao de uma imagem por patches.

h=2 h=4 h=6

Fonte: elaborado pelo autor.

Figura 29 — Mapeamento entre patches e pixels.

Fonte: elaborado pelo autor.

3.1.2 Trajetérias em cada patch

A identificacao das trajetérias dos individuos constitui uma etapa subsequente a
obtengao das posigoes (Segao 3.1.1). Uma trajetdria pode ser definida como um conjunto de
posicoes de um corpo, especificando as coordenadas e instantes de cada posicao. Ademais,
em uma cena especifica, um individuo pode realizar uma trajetoria continua por diversos
patches diferentes. Contudo, para o desenvolvimento do algoritmo de obten¢ao das fontes
de calor, necessita-se obter as trajetorias do ponto de vista de cada patch. Desse modo, dada

uma trajetéria completa de um individuo, pode ser realizada a sua subdivisao conforme os
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Figura 30 — Conversao entre posi¢oes com coordenadas de pixels e patches.

Posigoes individuo 1 Posigoes individuo 1

Posicéo 1 Posicéo 1

Frame de entrada: 1 Frame de entrada: 1
Frame de saida: 2

Coordenada do patch: [1, 1]

Frame de saida: 2
Coordenada do pixel: [1, 2]

Posigao 2 Posigao 2

Frame de entrada: 3 Frame de entrada: 3
Frame de saida: 6

Coordenada do patch: [1, 1]

Frame de saida: 6
Coordenada do pixel: [3, 2]

Posigcao 3 Posigao 3

Frame de entrada: 7 Frame de entrada: 7
Frame de saida: 8

Coordenada do patch: [2, 1]

Frame de saida: 8
Coordenada do pixel: [6, 3]

Posicao 4 Posicao 4

Frame de entrada: 9 Frame de entrada: 9

A

Frame de saida: 16 Frame de saida: 16

Coordenada do pixel: [8, 4] Coordenada do patch: [2, 1]

Fonte: elaborado pelo autor.

patches que e o individuo percorre, demarcando os frames de entrada e saida daquele patch.
Desse modo, é importante observar que a saida e posterior reentrada de um individuo no
mesmo patch geram duas trajetorias distintas.

Esta particularidade ¢ ilustrada na Figura 31, na qual se nota que um individuo
transita pelos patches A, B e D, entrando e saindo de cada um deles apenas uma vez,
resultando em um total de trés trajetérias. Em contraste, um segundo individuo, embora
transite apenas pelos patches A e C, também registra trés trajetérias, devido a reentrada
no patch C. Por consequéncia, define-se que a mudanca de patch por parte de um individuo
serve como indicador para o inicio de uma nova trajetoria.

A fim de automatizar o processo de obtencao das trajetorias a partir da lista de
posicoes, desenvolveu-se o algoritmo apresentado na Figura 32. Especificamente, para
cada individuo, inicia-se o processamento ao obter um elemento da sua fila de posigoes.
Subsequentemente, comparam-se as coordenadas do seu patch com o patch anterior (consi-
derado nulo na primeira iteragdo). Caso sejam diferentes, adiciona-se uma nova trajetoria
a lista de trajetorias desse individuo e atualiza-se a variavel que armazena as coordenadas
do patch anterior. Este procedimento repete-se até o término da fila de posicoes.

Ao final da execucao deste algoritmo, a lista original de posi¢oes transforma-se
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Figura 31 — Patches com multiplas trajetorias.

Fonte: elaborado pelo autor.

em uma lista de trajetorias. Ademais, é importante ressaltar que, durante esse processo,
sao armazenados os valores dos frames de entrada e saida para cada trajetéria, conforme
ilustrado na Figura 33. Estes dados sao cruciais para as andlises a serem realizadas na

subsequente etapa, discutida na Secao 3.1.3.

3.1.3 Fontes de calor em cada frame

No algoritmo implementado para geracao dos mapas de calor, cada individuo é
considerado um emissor de calor, cujo deslocamento no ambiente resulta em um rastro
térmico. Particularmente, um maior periodo de permanéncia em uma localizacao especifica
resulta em um acimulo de energia térmica nessa coordenada. Inicialmente, o mapa de calor
é instanciado apenas com valores nulos. Contudo, a medida que os individuos emergem e
se movem no video, esse mapa é atualizado com as respectivas fontes de calor calculadas.
Vale destacar que apenas os patches que contam com trajetérias associadas a eles - isto
é, ja percorridos por algum individuo - contribuem como fontes de calor. Adicionalmente,
conforme a teoria da termodinamica, observa-se um fenémeno de decaimento temporal
nas fontes de calor, caracterizado por uma reducao exponencial da energia térmica ao
longo do tempo. Em resumo, fontes de calor mais recentes tendem a exibir maiores niveis
de energia térmica (LIN et al., 2013).

Para efetuar o calculo das fontes de calor, sdo empregadas algumas equacoes forneci-
das por Lin et al. (2013). A Equagdo (27) permite o cdlculo do calor total E; armazenado
em um patch i, somando as contribui¢oes térmicas WJ de todas as trajetérias j que

o interceptam até o frame atual. Observe que tal equagao incorpora o efeito de decai-
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Figura 32 — Algoritmo de obtencao das trajetérias de cada patch.
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obtengao de
trajetérias
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a lista de trajetorias patch anterior para o patch
atual

Fonte: elaborado pelo autor.

mento exponencial previamente mencionado, controlado pela constante k. Nesse contexto,
quanto mais distante o frame atual estiver do frame de saida da trajetoria, menor serd a

contribui¢ao de calor no patch considerado.

E; = Zm . e*kt(tatuaﬁtsaida) (27)
J

Especificamente, a energia térmica acumulada WJ em um patch ¢ devido a uma
trajetoria especifica j é determinada através da Equacao (28). Essa equagao utiliza os
instantes de tempo dos frames de entrada e saida, obtidas conforme descrito na Secao 3.1.2.
Assim, percebe-se que trajetorias mais breves, nas quais os instantes tepirqda,j € tsaida,j SA0
proximos, resultam em menores quantidades de energia térmica acumulada. Em contraste,
quando tg44e,; € substancialmente maior que tepipqdq,j. @ energia térmica tende a ser
mais elevada, dada a maior permanéncia do objeto no patch. No entanto, neste trabalho,
optou-se por uma modificagao nesta equacdo no calculo da energia térmica acumulada,
resultando na Equacgao (29). Em tal equac@o a constante C' é considerada 1 e a constante
de decaimento temporal k¢ é substituida pela constante de ganho de calor k.. Tal ajuste

mostrou-se relevante para desacoplar o calculo de calor acumulado do seu respectivo
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Figura 33 — Estrutura de dados para as trajetérias de cada patch.

Trajetérias por patch

Patch [1, 1] Patch [1, 2]
Trajetoria 1 Trajetoria 1
Frame de entrada: ... Frame de entrada: ...
Frame de saida: ... Frame de saida: ...
Trajetoria 2 Trajetoria 2
Frame de entrada: ... Frame de entrada: ... = = =
Frame de saida: ... Frame de saida: ...
| |
| |
| |

Fonte: elaborado pelo autor.

decaimento, oferecendo assim mais graus de liberdade na geragao dos mapas de calor.

R tsaida,j *tentrada,j _
E; ;= C e Mt
Y] 0

28)
— C —k (tsai a '*ten rada ) (
_I{Tt(l_e t\lsaida,j td,j)

N 1 _ o .

Ei,j — ]?e (1 —e ke(tsazda,j tentrada,])) (29)

A metodologia adotada visa calcular o mapa de calor para cada frame de forma
individual e sequencial. Tal abordagem parte do pressuposto de que as trajetorias dos
individuos estao organizadas de maneira sequencial, um atributo assegurado na fase de
extracao das trajetorias. Ademais, o algoritmo se fundamenta essencialmente nas Equacoes
Equagao (27) e Equagao (29).

Dado este contexto, a lista de trajetorias de todos os individuos é sempre percorrida
desde o inicio, visando calcular as fontes de calor em cada frame. Este procedimento é
necessario porque o mapa de calor evolui temporalmente, e o frame atual é influenciado
pelos frames anteriores.

O fluxograma contido na Figura 34 apresenta todos os passos necessarios para
calcular a contribuicao de calor de um individuo para um determinado patch em um frame.
De acordo com tal fluxograma, se o instante de tempo do frame atual estiver compreendido
entre os instantes dos frames de entrada e de saida da trajetoria atual, calcula-se a sua

contribui¢do para o patch em questdo, conforme estabelecido pela Equagao (29). Isso
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indica uma interagao ativa do individuo com o patch no frame atual. Caso contrario, se
o instante do frame atual for maior que o do frame de saida da trajetéria, calcula-se a
contribui¢ao de calor e aplica-se o decaimento temporal especificado pela Equacao (27).
Tal l6gica se faz necessaria porque nessa situagao o individuo ja deixou o patch, implicando
em um decaimento na sua contribuicao térmica ao longo do tempo.

Entretanto, se ambas as condi¢oes acima nao se verificarem, ou seja, o instante de
tempo do frame atual for menor que o instante do frame de entrada da trajetéria corrente,
nenhum calor sera adicionado ao patch atual, dado que o individuo ainda nao executou tal
trajetoria. Todos os individuos sao submetidos ao mesmo algoritmo, e suas contribuicoes
sao somadas nos respectivos patches do mapa de calor. Esta abordagem abrange cenarios
em que multiplos individuos interagem com o mesmo patch. Assim, ao final do processo,
obtém-se o mapa de calor completo contendo todas as fontes de calor para o frame em
analise, ilustrado pela Figura 35.

Para ilustrar o funcionamento do algoritmo, uma situagao hipotética é apresentada
na Figura 36. Neste cenario, um mapa de calor 2 x 2 é considerado, onde dois individuos,
A e B, se deslocam. O calculo dos mapas de calor ocorre em sequéncia, iniciando no frame
1 e estendendo-se até o frame 18, com as constantes k; e k. unitarias. No intervalo do
frame 1 ao frame 3, apenas o individuo A se encontra presente no mapa, ocupando o patch
[1,1]. A partir do frame 3, o individuo B entra em cena através do patch [2,1].

No frame 4, o individuo A se move para o patch [1,2], onde permanece até o frame
10. Simultaneamente, nos frames subsequentes, os individuos A e B convergem para o
patch [2,2], sendo que A chega no frame 11 e B no frame 6. Ambos os individuos passam
algum tempo neste patch antes de finalmente sair do mapa de calor.

A progressao dessas interacoes frame a frame pode ser visualizada na Figura 37,
na qual é possivel observar o comportamento modelado pelo algoritmo. Fica evidente que
quanto mais tempo um individuo permanece em um patch, maior é sua contribuicao para
o acumulo de calor neste local. Além disso, nota-se que quando um individuo se retira de
um patch, a contribuicdo de calor deste comega a decrescer exponencialmente nos frames

subsequentes, conformando-se a logica do algoritmo.
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Figura 34 — Algoritmo para o calculo das fontes de calor de cada individuo em um frame.
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Fonte: elaborado pelo autor.
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Figura 35 — Fontes de calor para um frame.

Fonte: elaborado pelo autor.

Figura 36 — Exemplo de trajetérias para 2 individuos.
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Trajetoria 1

Trajetéria 1
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Fonte: elaborado pelo autor.
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Figura 37 — Fontes de calor resultantes do exemplo.

Frame 1 Frame 4 Frame 6
0,8647| O 0,3181|0,9975| |0,0430/0,9975

0 0 0,8647| O 0,3181|0,9991

Frame 11 Frame 15 Frame 18
0,0002|0,3670 0 |0,0067 0 ]0,0003
0,0021|1,9808 0O |1,1168 0 |0,0556

Fonte: elaborado pelo autor.
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3.1.4 Difusao espacial do calor

Observando a Figura 35, percebe-se que o mapa de calor apresenta inicialmente
poucos pontos isolados com valores nao nulos, ilustrados pela tonalidade azul clara. A
escassez de fontes de calor implica uma dificuldade na aplicacao de metodologias de clas-
sificacao da atividade do grupo presente na cena, uma vez que as variagdes nas trajetorias
dos individuos dificultam identificar padroes consistentes.

Para mitigar as flutua¢des e promover uma distribuicdo mais uniforme de calor
no mapa, realiza-se um processo de difusao térmica espacial. Nessa etapa, uma fracao do
calor originado nas fontes é distribuida aos patches vizinhos. Segundo a Equagao (30), a
quantificacao do calor em um patch i decorre da soma do calor proveniente de todas as
j fontes, ponderado por um fator exponencial (com expoente negativo), dependente da
distancia euclidiana entre os patches i e j. Apds a soma, o resultado é dividido pelo total N
de fontes de calor, analogamente a uma média ponderada. Destaca-se também a inclusao
de um coeficiente k) (definido pelo projetista), responsavel por ajustar a influéncia das

fontes no patch em anélise.

(30)

Em termos gerais, conclui-se que a quantidade de calor recebida por um patch é
diretamente proporcional a sua proximidade a uma fonte de calor. O procedimento para
realizar a difusao térmica é detalhado na Figura 38, na qual sdo descritas as etapas para a
obtencao do mapa de calor difundido. Inicia-se com a identificacao dos patches que atuam
como fontes de calor no mapa, isto é, aqueles com valores nao nulos. Prossegue-se com
a selecao do primeiro patch do mapa de calor. Caso este nao seja uma fonte de calor,
avalia-se a contribui¢ao de cada fonte de calor ao patch em questao (percorrendo a lista
de fontes de calor previamente identificadas). Entretanto, se o patch selecionado ja for
uma fonte, mantém-se o seu valor original. Este processo é repetido até que cada patch
do mapa seja analisado e atribuido um valor correspondente.

Ao término, chega-se a um mapa de calor plenamente preenchido. A comparagao
do antes e depois da difusdo é apresentada na Figura 39, evidenciando a propagagao
do calor a partir das fontes. Uma abordagem alternativa para visualizar mapas de calor
pos-difusao envolve correlaciona-los com uma superficie tridimensional. Neste contexto, o
eixo Z representa a quantidade de calor acumulado, conforme evidenciado na Figura 40.

Para ilustrar a aplicacdo do algoritmo, adota-se o exemplo hipotético na Figura 41,
compreendendo um mapa de dimensoes 4 x 4. Primeiramente, define-se o mapa de calor
com trés fontes na Figura 4la. Posteriormente, estima-se o calor no patch [1,1] com
base nas trés fontes e suas respectivas distancias, conforme ilustrado na Figura 41b. Na

sequéncia, analisa-se o patch [1,2], porém tendo em vista que o mesmo j& constitui uma
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Figura 38 — Algoritmo de difusao espacial dos mapas de calor.
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Fonte: elaborado pelo autor.

fonte de calor, seu valor é preservado, prosseguindo-se para o proximo patch. No célculo do
patch [1,3], aplica-se 0 mesmo método, considerando apenas as fontes iniciais, detalhado
na Figura 41c. Executando este procedimento em todo o mapa, obtém-se o resultado na

Figura 41d.

Consequentemente, apos a realizacao da etapa de difusao térmica, procede-se a
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Figura 39 — Mapa de calor apos a difusao espacial.

Fonte: elaborado pelo autor.

Figura 40 — Mapa de calor como superficie.

Fonte: elaborado pelo autor.

normalizacao dos valores dos patches em todo o mapa, realizando uma divisao pelo maximo
valor registrado. Esta agao assegura que todos os valores estejam contidos no intervalo entre
0 e 1. Este procedimento de normalizagao é preponderante para se obter bom desempenho
na etapa, na qual se efetua a classificagdo dos mapas de calor (Segao 3.2) por meio de

redes neurais convolucionais.



Capitulo 3. Desenvolvimento 65

Figura 41 — Exemplo do algoritmo de difusao de calor.

1 2 3 4 1 2 3 4
1 0 5 0 0 1 Ot—l 5 0 0
\‘
2 0 | 0o | 0 | 10 2| 4 | o | oo
3 0 0 0 0 3 0 0 0 0
4 15 0 0 0 4 15 0 0 0
(a) Mapa de calor inicial. (b) Célculo de [1,1].
1 2 3 4 1 2 3 4
1 10,9217 5'--}0 0 1 11,0031 5 ]1,5593(1,5223
/
2 0 O/ 0 10 2 11,2478|1,5986|1,9269| 10
3 0 ﬁ 0 0 3 12,1586|1,7974|1,56229|1,5364
/I
4 15 0 0 0 4 15 |2,1193|1,1034|0,7453
(c) Célculo de [1, 3]. (d) Mapa de calor completo.

Fonte: elaborado pelo autor.

Ademais, ¢ pertinente examinar as influéncias dos parametros kt e kp, utilizados
nas Equacoes (27) e (30), respectivamente. Conforme ilustrado na Figura 42, identifica-
se que k¢ é inversamente proporcional ao intervalo necessario para o declinio das fontes
de calor, evidenciando que valores inferiores resultam em uma maior persisténcia das
informacoes temporais das trajetérias dos individuos. De forma analoga, ao analisar a
Figura 43, percebe-se que um valor reduzido de kj, acarreta um aumento no fenémeno
de difusao espacial, intensificando a transferéncia de calor entre os patches. Os valores de
ambos os parametros sao importantes para obter uma boa representacao das atividades
dos individuos, sendo essencial ajusta-los adequadamente para evitar a superposicao de
informagoes no mapa e, simultaneamente, reter a esséncia das informacoes temporais.
Apesar dos mapas de calor serem normalmente apresentados como uma imagem colorida,
com as cores transitando do azul ao amarelo, o que realmente se utiliza ¢ uma representacao
em escala de cinza, conforme demonstrado na Figura 44, uma vez que um tnico canal de

cor é suficiente para transmitir a quantificagdo do calor de cada patch.
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Figura 42 — Mapas de calor com diferentes valores de decaimento temporal.

(a) kt = 0, 05. (b) kt = 0,025

(c) k; = 0,01. (d) k; = 0, 006.

Fonte: elaborado pelo autor.

Figura 43 — Mapas de calor com diferentes valores de difusao espacial.

(a) k, = 0,05. (b) k, = 0,025.

(c) k, = 0,01. (d) k, = 0,002.

Fonte: elaborado pelo autor.
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Figura 44 — Mapa de calor como imagem em escala de cinza.

Fonte: elaborado pelo autor.

3.2 CLASSIFICACAO DAS ATIVIDADES EM GRUPO

Neste trabalho o algoritmo de obtencao de mapas de calor (apresentado nas segoes
anteriores) é aplicado nos videos fornecidos por (BLUNSDEN; FISHER, 2010), visando a
criacdo de um conjunto de dados abrangente de mapas de calor, representando diversas
atividades em grupo. Como ilustrado na Figura 45, o conjunto de dados obtido é entao
submetido a uma etapa de Data Augmentation. Este processo visa expandir o niimero de
amostras disponiveis, aumentando a diversidade e a representatividade do conjunto de
dados, o que é crucial para melhora do desempenho do modelo de classificacao. Apés a
ampliacao do conjunto de dados, este é dividido em trés subconjuntos distintos: treina-
mento, validacao e teste, cada um desempenhando um papel especifico no processo de
treinamento e avaliagdo do modelo de classificacao.

Em particular, como modelo de classificacdo dos mapas de calor, utiliza-se uma
rede neural convolucional, a qual é treinada utilizando os conjuntos de treinamento e
validacao. Este processo é realizado com o auxilio da Deep Learning Toolbox do software
MATLAB, que fornece as ferramentas necessarias para criar, treinar e manipular as redes
neurais. Especificamente, diversos modelos de redes neurais, com variadas profundidades e
custos computacionais, sao treinados e avaliados, permitindo a realizacao de uma analise
comparativa entre os modelos de classificacdo obtidos. Apds o treinamento, o conjunto
de teste é utilizado para verificar a precisao de cada classificador obtido. Este conjunto é
particularmente importante, por ser composto por mapas de calor nao utilizados durante
o treinamento, oferecendo assim uma avaliacao imparcial do desempenho do modelo em

dados novos e desconhecidos.
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Figura 45 — Etapas de elaboragao e utilizacao do dataset.
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Fonte: elaborado pelo autor.
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3.2.1 Obtencgao do dataset de mapas de calor

Para a obtencao de um conjunto de dados consistente de mapas de calor repre-
sentando atividades em grupo, (BLUNSDEN; FISHER, 2010) fornece um arquivo com
demarcagoes temporais de interagoes entre grupos de individuos. Este arquivo, estruturado
como uma lista, possui campos que contém o inicio e o fim de cada interacao (frames de
inicio e fim) e o nome da atividade em grupo ocorrendo em tal intervalo temporal. As

atividades disponibilizadas pelo dataset estao descritas no Quadro 1.

Quadro 1 — Descrigoes das atividades em grupo.

Atividade Descricao

Em grupo Um grupo de individuos esta parado

Se aproximando | Dois grupos de individuos se aproximam um do outro
Andando junto | Um grupo de individuos estd andando junto

Se encontrando | Dois grupos de individuos se encontram em um lugar

Se dividindo Um grupo de individuos se divide

Ignorando Um grupo ignora a movimentacao de outro grupo
Perseguindo Um grupo persegue outro grupo

Lutando Dois grupos de individuos lutam um contra o outro
Correndo junto | Um grupo de individuos esta correndo junto

Seguindo Um grupo de individuos esta sendo seguido por outro grupo

Fonte: (BLUNSDEN; FISHER, 2010).

Dado que cada atividade etiquetada ¢é representada por uma sequéncia de frames,
surge a necessidade de estabelecer uma regra para decidir quais desses frames serao selecio-
nados como frames-alvo para a geragao dos mapas de calor, de modo a nao poluir o dataset
e permitir uma representacao completa da atividade em grupo selecionada. Ademais, é
importante reforgar que o algoritmo desenvolvido anteriormente consegue gerar um mapa
de calor para um frame especifico, considerando as atividades que ocorreram nos frames
anteriores. Assim, visando aprimorar o posterior processo de treinamento do modelo de
classificacao, deve-se obter um conjunto de dados com baixa redundéancia e alta variabi-
lidade de informacoes. Por isso, a metodologia adotada se baseia em dividir o intervalo
total de uma atividade em n subintervalos de igual tamanho, com cada subintervalo cor-
respondendo a um frame-alvo especifico, que originard um mapa de calor. A determinacao
do frame-alvo f; para cada subintervalo é realizada conforme a Equagao (31), na qual
|| representa o arredondamento para o nimero inteiro mais préximo, e i ¢ um nimero
inteiro incrementado até o valor de n. Em tal equagao, finicial € ffinal correspondem,

respectivamente, aos indices dos frames inicial e final de cada atividade.

(31)

U Frinal — Finieial
fi = finicial +1- { Jina - inicia

A Figura 46 ilustra esse processo. Observe que ap0s definir os frames inicial e final de

uma atividade A, o intervalo é subdividido de maneira uniforme, resultando em uma lista
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de frames-alvo para a atividade em questao. Cada frame-alvo passa entao pelo algoritmo
de geracao de mapa de calor, criando as imagens que servirao para o treinamento da
rede neural. Esta metodologia é necessaria porque captura de maneira sucinta a evolugao
da movimentacao dos individuos, detalhando as transicoes nos mapas de calor para a
atividade que estd ocorrendo nos frames. A Figura 47 exemplifica essa abordagem ao
dividir uma atividade do tipo “se aproximando” em quatro intervalos regulares, captando

o inicio, meio e fim da movimentagao.

Figura 46 — Algoritmo de obtencao dos mapas de calor de uma atividade em grupo.
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Fonte: elaborado pelo autor.

Apés a definicao da metodologia para a formagao do dataset de atividades em
grupo, emergem alguns topicos que demandam atencado. Nota-se que algumas atividades
fornecidas por (BLUNSDEN; FISHER, 2010) apresentam um nimero limitado de amostras,
como as atividades “ignorando” e “se encontrando”. Em consequéncia disso, com base em
alguns testes prévios, decidiu-se excluir tais atividades do dataset, porque nao fornecem um
volume suficiente de dados para garantir uma classificacao confiavel. Além disso, identifica-
se uma ambiguidade significativa em algumas atividades, particularmente em “andando

junto” e “correndo junto”, onde os mapas de calor gerados sao muito semelhantes devido
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Figura 47 — Mapas de calor dos frames alvo de uma atividade.

(a) n=1. (b) n=2.
(c) n=3. (d) n=4.

Fonte: elaborado pelo autor.

a resolucao temporal adotada, dificultando a distingao precisa entre elas. Adicionalmente,
a possibilidade de sobreposicao de atividades, onde mais de uma acao é representada no
mesmo frame, apresenta um desafio adicional, levando a eliminacdao de algumas classes
para reduzir a probabilidade de erros decorrentes dessa sobreposicao.

No contexto deste trabalho, conforme ilustrado na Figura 48, escolheram-se quatro
classes de atividades para a classificagdao, a saber: “em grupo”, “se aproximando”, “an-
dando junto” e “se dividindo”. Essa sele¢ao melhora a precisao da classificagao, priorizando
atividades com diferencas mais claras em seus padroes de movimento. Posteriormente,
foram gerados os mapas de calor para todas as atividades selecionadas, resultando no da-
taset inicial que foi posteriormente expandido utilizando a técnica de Data Augmentation
(descrita na Segao 3.2.2). Contudo, antes de prosseguir para a préxima fase de proces-
samento, realizou-se uma inspe¢ao manual nos mapas de calor obtidos, com o propésito
de excluir quaisquer anomalias, assegurando a integridade e a qualidade do dataset que
serviu como base para o treinamento do modelo de classificacao.

No contexto deste trabalho, conforme ilustrado na Figura 48, foram escolhidas
quatro classes de atividades para a classificagao: “em grupo”, “se aproximando”, “andando
junto” e “se dividindo”. Esta selecao visou melhorar a precisao da classificagao, enfatizando

atividades com diferencas mais claras em seus padroes de movimento. Para a geragdo dos
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Figura 48 — Mapas de calor das atividades selecionadas.

(a) Em grupo. ) Se aproximando.

-

(¢) Andando junto. ) Se dividindo.

Fonte: elaborado pelo autor.

mapas de calor dessas atividades, adotaram-se os parametros: h = 2, k = 0,006, ke = 2 e
kp = 0,07. Os mapas de calor resultantes formaram o dataset inicial, que posteriormente foi
expandido utilizando a técnica de Data Augmentation (conforme descrito na Segao 3.2.2).
Antes de prosseguir para a fase subsequente de processamento, realizou-se uma inspecao
manual nos mapas de calor gerados, visando identificar e remover quaisquer anomalias.
Este procedimento assegurou a integridade e a qualidade do dataset, essencial para o

treinamento eficaz do modelo de classificacao.

3.2.2 Criagao do algoritmo de Data Augmentation

Ao adotar uma constante de subdivisao n = 5, gerou-se um dataset inicial composto
por aproximadamente 500 mapas de calor. No entanto, constatou-se que essa quantidade
nao era suficiente para obter redes neurais com desempenho adequado. Uma primeira
tentativa de melhoria envolveu o uso da funcionalidade de augmented datastore da toolbox
do MATLAB, que proporcionou uma ligeira melhoria nos resultados, mas ainda insuficiente
para alcancar resultados satisfatorios. Assim, surgiu a necessidade de desenvolver um
algoritmo especifico de Data Augmentation para gerar mapas de calor sintéticos, visando
aprimorar o treinamento das redes neurais.

Este algoritmo de Data Augmentation utilizou predominantemente transformacoes
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geométricas de rotagao, escalamento, cisalhamento e espelhamento (conforme descrito na
Segao 2.2.3), em conjunto com alteragdo de contraste e posterizagao (Segoes 2.2.1.2 e
2.2.1.5).

Como estratégia adotada na etapa de Data Augmentation, definiu-se que entre a
lista de operagoes disponiveis, nem todas eram aplicadas a cada mapa de calor original, com
a selecao das operagoes realizada de forma aleatéria, ampliando dessa forma a variabilidade
do dataset.

No que se refere as transformacgoes geométricas, estabeleceram-se limites maximos
e minimos para rotacao, translagado (horizontal e vertical) e cisalhamento (horizontal e
vertical). Em cada iteracao do algoritmo, um valor aleatério dentro desses intervalos era
escolhido, gerando assim imagens sintéticas distintas. Para as operagoes de espelhamento,
utilizou-se uma variavel binaria aleatoria para definir a ocorréncia ou nao do espelhamento
no eixo especificado. Para a alteracao de contraste, a constante multiplicativa foi sele-
cionada aleatoriamente (em um intervalo previamente definido). J4 na posterizacao, foi
escolhido aleatoriamente o nimero de niveis de cinza da imagem de saida (entre valores
também previamente definidos).

E importante ressaltar que todos os pardmetros do algoritmo foram definidos em
um intervalo razodavel, assegurando que a imagem sintética gerada nao se distanciasse
excessivamente da imagem original, mas apenas introduzisse uma variacao moderada. Por
exemplo, o mapa de calor original em escala de cinza mostrado na Figura 49 pode originar
diversos mapas de calor sintéticos, como ilustrado na Figura 50.

Considerando as diferencas no nimero de amostras entre as classes, adotaram-se
fatores de aumento variados para cada atividade, a saber: um aumento de sete vezes
para “se aproximando” e “em grupo”, enquanto para “se separando” e “andando junto”
utilizaram-se fatores de treze e oito vezes, respectivamente. Essa abordagem uniformizou
a quantidade de amostras em cada classe, evitando que a classificacdo de uma predomine

sobre as demais.

3.2.3 Treinamento das redes neurais

Apos a obtencao do dataset completo, proveniente das etapas de extracao de mapas
de calor e Data Augmentation, procedeu-se com o treinamento das redes neurais. Antes
de iniciar o treinamento, contudo, foi necessario separar o dataset total em trés conjuntos
distintos: treinamento, validacao e teste. A estratégia adotada envolveu a utilizacao das
amostras sintéticas, geradas pelo algoritmo de Data Augmentation para o treinamento e
a validacao da rede. Consequentemente, o dataset de teste é composto majoritariamente
de amostras reais, com uma quantidade limitada de amostras sintéticas, garantindo que
as amostras reais nao fossem processadas pela rede neural durante o treinamento.

Dentro da Deep Learning Toolbox do MATLAB, estabeleceu-se uma proporcao de

25% para o dataset de validagao e os 75% restantes para o treinamento. Adicionalmente,
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Figura 49 — Mapa de calor original.

Fonte: elaborado pelo autor.

empregou-se a ferramenta de Data Augmentation interna da toolbor para aprimorar o
processo de treinamento das redes, gerando modelos de classificagdo mais robustos. Apos
a conclusao do treinamento, o modelo da rede neural pode ser exportado para uso no
ambiente de desenvolvimento do MATLAB, permitindo a classificacao do dataset de teste
em uma etapa subsequente de avaliacao da acuracia do modelo de classificagao.

Vale destacar que a toolbox utilizada oferece suporte a aplicagdo de técnicas de
Transfer Learning para diversas arquiteturas de redes neurais ja previamente treinadas.
Estas arquiteturas sao exploradas de maneira mais detalhada no Capitulo 4, onde é
demonstrada a eficicia de diferentes arquiteturas de redes neurais no contexto de reconhe-
cimento de atividades em grupo. Observa-se que a organizacao dos datasets em diferentes
grupos e a utilizacao de técnicas avancadas de treinamento e validacao sao fundamentais
para garantir robustez e capacidade de generalizacao do modelo final de classificacao de

atividades em grupo.
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Figura 50 — Mapas de calor sintéticos.

Fonte: elaborado pelo autor.
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4 RESULTADOS

Para a classificacao das atividades em grupo representadas nos mapas de calor,
empregaram-se redes neurais convolucionais pré-treinadas, disponiveis na Deep Learning
Toolbox do MATLAB. As arquiteturas selecionadas para este estudo incluem a AlexNet,
SqueezeNet, GoogLeNet, ResNet-18 e ResNet-50. Inicialmente, treinou-se cada rede com
dois datasets distintos: o primeiro compreendendo trés classes de atividades, a saber: “em
grupo”, “se dividindo” e “se aproximando”; e o segundo incorporando uma atividade adici-
onal “andando junto”. Desse modo, objetivou-se compreender a mudanca na dinamica com
a adicao de uma classe extra. Apds experimentos iniciais, definiram-se os hiperparametros
para o treinamento conforme a Tabela 1. Para o tamanho de minibatch e o ntimero de
épocas escolhidos, o processo de treinamento demandou aproximadamente 1500 iteracoes
(de atualizagao dos pardmetros da rede) para o dataset com trés atividades e 2100 iteragoes
para o dataset com quatro atividades.

A avaliacdo do desempenho das redes neurais na classificagdo dos mapas de calor
realizou-se por meio da andlise da acuracia total nos conjuntos de validacao e teste, bem
como pelas acuracias especificas para cada tipo de atividade. Para uma avaliacdo ainda
mais abrangente, também foram determinadas matrizes de confusao para o conjunto de
teste, visando identificar quais atividades em grupo foram confundidas. Além disso, uma
analise detalhada da evolugao da fungao custo em cada processo de treinamento permitiu

uma avaliagdo criteriosa sobre a otimizagao dos parametros gerais do sistema.

Tabela 1 — Hiperparametros de treinamento.

Hiperparametro Valor
Learning rate inicial 0,0001
Frequéncia de validagao | 50
Maximo de épocas 300
Minibatch size 128

Fonte: elaborado pelo autor.

4.1 CLASSIFICACAO COM 3 CLASSES DE ATIVIDADES EM GRUPO

Nesta secao sao apresentados os graficos e métricas de desempenho originados dos
processos de treinamento e classificagdo com o dataset que possui 3 classes de atividades

em grupo.

4.1.1 AlexNet

Observando a Figura 51, pode-se notar que durante o processo de treinamento
da AlexNet as acuracias dos conjuntos de treinamento e validacao mantém-se bastante

préximas entre si, com a acuracia de validacao apresentando um ligeiro aumento nas
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iteracoes iniciais. Em relacao a evolugao da func¢ao custo, como ilustrado na mesma figura,
¢é perceptivel que ocorre alguma flutuacao entre as iteragoes, mas ela permanece em
uma faixa aceitavel, ndo possuindo deformacoes acentuadas que invalidem o processo de

treinamento.

Figura 51 — Curvas de treinamento e validacao com 3 classes de atividades em grupo para
a AlexNet.
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Fonte: elaborado pelo autor.

Ao analisar as métricas de desempenho destacadas na Tabela 2, revela-se um decrés-
cimo de aproximadamente 4,3% na acuracia final do conjunto de validacdo em comparacao
com a acuracia final do conjunto de teste. Além disso, vale ressaltar que, entre as trés ativi-
dades em grupo avaliadas, apenas a classificacao da atividade “se aproximando” apresenta
uma acurécia final inferior a 80%, embora ainda esteja proxima desse limite e nao denote
uma reducgao substancial na acuracia da classificacdo. A andlise da matriz de confusao,
conforme indicada na Tabela 3, também corrobora essas conclusoes, demonstrando que a
AlexNet, no contexto desta aplicacao especifica, s6 apresenta uma confusao significativa
ao classificar erroneamente atividades do tipo “se aproximando” como atividades do tipo

“em grupo” e “se dividindo”.



Capitulo 4. Resultados 78

Tabela 2 — Métricas de desempenho para a AlexNet com 3 classes de atividades em grupo.

Métricas Valores
Acurécia final de validacao | 88,70%
Custo final de validacao 0,2581

Acurécia final de teste 84,46%
Acuracia “em grupo” 92,47%
Acuricia “se aproximando” | 78,02%
Acuricia “se dividindo” 82,09%

Fonte: elaborado pelo autor.

Tabela 3 — Matriz de confusao para a AlexNet com 3 classes de atividades em grupo
(conjunto de teste).

Atividades preditas
Em Se aproxi- Se
grupo mando dividindo

. Em 172 13 1
& grupo
o T
< g | Se aproxi- 21 142 19
s 9 mando
e Se
< | dividindo ) 15 10

Fonte: elaborado pelo autor.

4.1.2 SqueezeNet

Os resultados obtidos com a utilizacao da SqueezeNet para classificacao de ativida-
des em grupo, conforme apresentados na Figura 52, destacam que a acuracia do conjunto
de validacao superou consistentemente a acuracia do conjunto de treinamento ao longo
de quase todo o processo. Tal fato sugere nao haver overfitting durante o processo de
treinamento. Adicionalmente, a evolugao temporal da funcao de custo de treinamento
exibiu uma variagao acentuada quando comparada com a AlexNet. Como evidenciado na

Tabela 4, a funcao de custo finalizou em um valor ligeiramente maior.

Tabela 4 — Métricas de desempenho para a SqueezeNet com 3 classes de atividades em
grupo.

Métricas Valores
Acuréacia final de validacao | 89,57%
Custo final de validacao 0,3053

Acuréicia final de teste 86,45%
Acuricia “em grupo” 93,01%
Acurécia “se aproximando” | 75,82%
Acurécia “se dividindo” 91,79%

Fonte: elaborado pelo autor.
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Figura 52 — Curvas de treinamento e validacao com 3 classes de atividades para a Squee-

zeNet.
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Fonte: elaborado pelo autor.

Quanto as métricas de desempenho, a SqueezeNet alcangou resultados 6timos, com
a acuracia de validacdo e teste ultrapassando os 85%. Entretanto, ao analisar na Tabela 4,
nota-se que o desempenho de classificacdo da atividade “se aproximando”, apresenta uma
acuracia inferior em comparacao as demais atividades. Esta discrepancia, mais acentuada
do que em andlises anteriores, permite questionamentos sobre a sensibilidade do modelo
a certas dindmicas de grupo. Apesar dessa variagao, a Tabela 5 revela que nao ocorreram
confusoes significativas na classificacao. A matriz de confusao demonstra que a maioria
das classifica¢bes se concentrou corretamente na diagonal, indicando uma alta taxa de

acertos nas classificagoes efetuadas pela SqueezeNet.
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Tabela 5 — Matriz de confusao para a SqueezeNet com 3 classes de atividades em grupo.

Atividades preditas

Em Se aproxi- Se
grupo mando dividindo
a Em 173 10 3
g grupo
o :
£ .z | Se aproxi- 26 138 18
S 9 mando
e Se
< | dividindo 1 ! 123

Fonte: elaborado pelo autor.
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4.1.3 GoogLeNet

Conforme ilustrado na Figura 53, os graficos referentes ao processo de treinamento
da GoogLeNet mostram-se um pouco mais estaveis e em comparacao a AlexNet e a Sque-
ezeNet. Em relacao as curvas de acuracia, estas mantiveram-se consistentes, registrando
valores finais superiores a 80%, uma observacao corroborada pela Tabela 6. Esse resultado

demonstra a eficacia da GoogLeNet na tarefa de classificagdo proposta.

Figura 53 — Curvas de treinamento e validacao com 3 classes de atividades para a Goo-
gLeNet.
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Fonte: elaborado pelo autor.

Tabela 6 — Métricas de desempenho para a GoogLeNet com 3 classes de atividades em
grupo.

Métricas Valores
Acuracia final de validacao | 87,83%
Custo final de validagao 0,3401

Acuricia final de teste 83,07%
Acuricia “em grupo” 93,01%
Acurécia “se aproximando” | 74,18%
Acurécia “se dividindo” 81,34%

Fonte: elaborado pelo autor.
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Conforme os resultados apresentados na Tabela 6, tem-se que a atividade “se
aproximando” foi a classificada com a menor acuracia no conjunto de teste, uma tendéncia
semelhante observada nas outras redes. Além disso, a matriz de confusao, apresentada
na Tabela 7, exibe um padrao analogo ao das matrizes anteriores. Embora haja uma
confusdo um pouco mais acentuada na atividade “se aproximando”, a matriz ainda revela
uma assertividade consideravel nas demais classificagoes, reforcando a competéncia da

GoogLeNet em discernir entre as trés atividades em grupo analisadas.

Tabela 7 — Matriz de confusao para a GoogLeNet com 3 classes de atividades em grupo.

Atividades preditas
Em Se aproxi- Se
grupo mando dividindo

. Em 173 11 2
S grupo
S 5 Se aproxi- 27 135 20
i~ 3 mando
e Se
< | dividindo 8 17 109

Fonte: elaborado pelo autor.

4.1.4 ResNet-18

Observa-se, através da Figura 54, que as curvas de treinamento da ResNet-18
para a classificagdo de mapas de calor de atividades em grupo exibem comportamentos
similares aos das outras redes neurais avaliadas. Esta similaridade se estende as métricas de
desempenho, conforme indicado na Tabela 8. Especificamente, constata-se que a acuracia
de validacao e a funcao custo da ResNet-18 apresentam, respectivamente, uma eficicia

satisfatoria e um baixo erro de classificacao total.

Tabela 8 — Métricas de desempenho para a ResNet-18 com 3 classes de atividades em
grupo.

Métricas Valores
Acurdcia final de validacao | 88,26%
Custo final de validacao 0,2491

Acuricia final de teste 76,10%
Acurécia “em grupo” 51,61%
Acurécia “se aproximando” | 98,35%
Acuracia “se dividindo” 79,85%

Fonte: elaborado pelo autor.

No entanto, ao analisar a acuracia final no conjunto de teste, percebe-se uma
queda notavel de 12,16% em comparacao a acuracia de validagao, sugerindo uma possivel

limitacao na generalizagdo da ResNet-18 no contexto especifico de classificagdo de mapas
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Figura 54 — Curvas de treinamento e validagdo com 3 classes de atividades para a ResNet-
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Fonte: elaborado pelo autor.

de calor. Além disso, verifica-se que as acuracias das atividades variam significativamente,
destacando-se a atividade “em grupo” com um valor de apenas 51,61%. Este resultado
¢é consideravelmente baixo e poderia implicar em desafios na implementacao pratica do
modelo. A Tabela 9 ilustra a causa dessa baixa acuracia: o classificador inverte a tendéncia
de confusao das redes anteriores, frequentemente categorizando incorretamente atividades
) . . - ) .
do tipo “em grupo” como “se aproximando”, o que evidencia dificuldades na diferenciacao

destas categorias pelo modelo.

4.1.5 ResNet-50

Durante o treinamento da ResNet-50 para classificagao de mapas de calor de ati-
vidades em grupo, identificou-se uma possivel ocorréncia de overfitting. Esta constatacao
baseia-se na observacdo de que a curva de acuracia de validacdo permaneceu consis-
tentemente abaixo da acurdcia de treinamento ao longo de todo o processo, conforme
demonstrado na Figura 55. Apesar disso, a ResNet-50 alcancou acurécias finais para os
conjuntos de validacao e teste superiores as obtidas pela ResNet-18, como evidenciado na

Tabela 10. Além disso, se observa que a classificacao para atividades do tipo “em grupo”
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Tabela 9 — Matriz de confusao para a ResNet-18 com 3 classes de atividades em grupo.

Atividades preditas
Em Se aproxi- Se
grupo mando dividindo

N Em 96 80 10
) grupo
E _ﬁ Se aproxi- 1 179 9
S 9 mando
e Se
< | dividindo 2 2 107

Fonte: elaborado pelo autor.

apresentou uma acuracia relativamente baixa para o conjunto de teste, nao ultrapassando
70%. Adicionalmente, embora em menor grau, a Tabela 11 revela que persiste uma con-
fusdo na distingcao entre as atividades “em grupo” e “se aproximando”, indicando uma

dificuldade da arquitetura ResNet em diferenciar estas atividades.

Figura 55 — Curvas de treinamento e validacao com 3 classes de atividades para a ResNet-
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Fonte: elaborado pelo autor.
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Tabela 10 — Métricas de desempenho para a ResNet-50 com 3 classes de atividades em
grupo.

Métricas Valores
Acurécia final de validacao | 92,17%
Custo final de validacao 0,2264
Acurécia final de teste 80,68%
Acuracia “em grupo” 67,74%
Acurécia “se aproximando” | 95,60%
Acuracia “se dividindo” 78,36%

Fonte: elaborado pelo autor.

Tabela 11 — Matriz de confusdo para a ResNet-50 com 3 classes de atividades em grupo.

Atividades preditas
Em Se aproxi- Se
grupo mando dividindo

. Em 126 59 1
S grupo
& 'ﬁ Se aproxi- 5 174 5
5 o mando
e Se
< | dividindo s 26 105

Fonte: elaborado pelo autor.
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4.2  CLASSIFICACAO COM 4 CLASSES DE ATIVIDADES EM GRUPO

Nesta secao sao discutidos os resultados da etapa de treinamento e de classificacao

das redes neurais com o dataset que possui 4 classes de atividades em grupo.

4.2.1 AlexNet

Ao treinar a AlexNet com um dataset composto por 4 classes de atividades em
grupo, observou-se o inicio de overfitting, especialmente ao analisar os pontos-finais da
curva de acuracia para o conjunto de validacao, conforme ilustrado na Figura 56. Nesta
figura, nota-se uma discrepancia entre as curvas de treinamento e valida¢do, embora seja
uma diferenca relativamente pequena. Ademais, um aumento na fungao custo (em relagao
ao treinamento anterior com apenas 3 classes de atividades) também é notado, como
evidenciado na Tabela 12, onde o custo final alcancou 0,4239. Este valor é sensivelmente
mais elevado em comparagdo com a métrica correspondente no treinamento que utilizou
o dataset com apenas 3 classes de atividades, sugerindo um aumento na complexidade do

problema com a inclusao de uma atividade adicional.

Figura 56 — Curvas de treinamento e validacao com 4 classes de atividades para a AlexNet.
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Fonte: elaborado pelo autor.
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Tabela 12 — Métricas de desempenho para a AlexNet com 4 classes de atividades em grupo.

Métricas Valores
Acurécia final de validacao | 81,29%
Custo final de validacao 0,4239
Acurécia final de teste 76,96%
Acuracia “em grupo” 93,55%
Acurécia “se aproximando” | 62,09%
Acuricia “se dividindo” 76,87%
Acuracia “andando junto” | 74,69%

Fonte: elaborado pelo autor.

Os resultados indicam também que a AlexNet enfrenta maiores dificuldades para

classificar atividades do tipo “se aproximando”, alcan¢ando uma acuracia de apenas 62,09%.

Ao examinar a matriz de confusao na Tabela 13, constata-se que essa baixa acuracia deriva

da confusdo dessa atividade com as atividades “se dividindo” e “andando junto”. Essa

confusao nas classificagoes contribui significativamente para a redugao da acuracia geral,

ressaltando os desafios enfrentados pela arquitetura da AlexNet em diferenciar com precisao

entre esses tipos especificos essas classes de atividades em grupo.

Tabela 13 — Matriz de confusao para a AlexNet com 4 classes de atividades em grupo.

Atividades preditas

Em Se aproxi- Se Andando
grupo mando dividindo junto
Em 174 9 2 1
grupo
g | Seaproxi-| 113 26 28
% .« | mando
38 Se 1 15
% ¥ | dividindo ) 7 03
Andando 10 9 22 121
junto

Fonte: elaborado pelo autor.
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4.2.2 SqueezeNet

A andlise dos resultados obtidos com a SqueezeNet para a classificacdo de mapas
de calor de 4 classes de atividades em grupo revela um desempenho muito similar ao
da AlexNet, porém com uma vantagem: a auséncia de indicios de overfitting, conforme
demonstrado na Figura 57. Esta figura também indica um aumento na fungao custo em
comparacao ao treinamento realizado com o dataset que contém 3 classes de atividades
em grupo. As métricas de desempenho, como apresentadas na Tabela 14, sdo comparaveis
as da AlexNet, com a SqueezeNet atingindo uma acuracia total no conjunto de teste
ligeiramente superior. Entretanto, enfrenta-se novamente um desafio na classificacdo das
atividades do tipo “se aproximando” no conjunto de teste, que, conforme a Tabela 15, sao

agora mais frequentemente confundidas com as atividades “em grupo” e “andando junto”.

Figura 57 — Curvas de treinamento e validacao com 4 classes de atividades para a Squee-

zeNet.
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Fonte: elaborado pelo autor.
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Tabela 14 — Métricas de desempenho para a SqueezeNet com 4 classes de atividades em

Tabela 15 — Matriz de confusao para a SqueezeNet com 4 classes de atividades em grupo.

grupo.

Métricas Valores
Acurécia final de validacao | 81,29%
Custo final de validacao 0,4397
Acurécia final de teste 79,82%
Acuracia “em grupo” 91,40%
Acuricia “se aproximando” | 63,74%
Acuracia “se dividindo” 79,85%
Acuracia “andando junto” | 84,57%

Fonte: elaborado pelo autor.

Atividades preditas

Em Se aproxi- Se Andando
grupo mando dividindo junto
Em 170 11 2 3
grupo
8 | Se aproxi- 20 116 15 31
. mando
=29 Se 17
é = | dividindo s ’ 107
Andando 1 12 12 137
junto

Fonte: elaborado pelo autor.
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4.2.3 GoogLeNet

Para a rede GoogLeNet treinada com o dataset que contém 4 classes de atividades
em grupo, observa-se conforme ilustrado na Figura 58 que a acuracia do conjunto de
validagao supera a do conjunto de treinamento, um indicativo de boa generalizacao do
modelo. As métricas de desempenho, detalhadas na Tabela 16, indicam que a acuracia
final no conjunto de teste ultrapassa 80%. No entanto, a atividade “se aproximando”
continua apresentando uma acuracia reduzida. Ademais, a Tabela 17 revela uma confusao
consistente entre as atividades “se aproximando” e “andando junto”, uma tendéncia ja

observada nas redes neurais anteriores, evidenciando a dificuldade na classificacao dessas
atividades.

Figura 58 — Curvas de treinamento e validacao com 4 classes de atividades para a Goo-
gLeNet.
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Tabela 16 — Métricas de desempenho para a GoogLeNet com 4 classes de atividades em

Tabela 17 — Matriz de confusdo para a GoogLeNet com 4 classes de atividades em grupo.

grupo.

Métricas Valores
Acurécia final de validacao | 87,10%
Custo final de validacao 0,4050
Acurécia final de teste 80,72%
Acuracia “em grupo” 93,01%
Acuricia “se aproximando” | 64,29%
Acuracia “se dividindo” 82,09%
Acuracia “andando junto” | 83,95%

Fonte: elaborado pelo autor.

Atividades preditas

Em Se aproxi- Se Andando
grupo mando dividindo junto
Em 173 10 1 2
grupo
g | Seaproxi-l g 117 16 31
% .« | mando
T ® Se
= Q
é = | dividindo ) b 10 16
Andando 0 12 14 136
junto

Fonte: elaborado pelo autor.
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4.2.4 ResNet-18

Na aplicagdo da ResNet-18 para a classificagdo das 4 classes de atividades em
grupo, observou-se a tendéncia ao overfitting, uma caracteristica ja identificada no uso
dessa arquitetura para a classificacao de 3 classes de atividades em grupo. Essa inclinagao
ao overfitting é evidenciada pela discrepancia nas curvas de treinamento e validacao, como
ilustra a Figura 59. A menor acuricia e o maior custo no conjunto de validagdo, em
comparacao ao conjunto de treinamento, sugerem que a rede neural estd memorizando
os mapas de calor do conjunto de treinamento ao invés de aprender suas caracteristicas

essenciais.

Figura 59 — Curvas de treinamento e validagao com 4 classes de atividades para a ResNet-
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Fonte: elaborado pelo autor.

Apesar da presenca de overfitting, as métricas de desempenho, descritas na Ta-
bela 18, apresentam resultados promissores em comparagdo com outras redes neurais.
Embora a acuricia final no conjunto de teste esteja abaixo de 80%, todas as atividades
em grupo registraram acuracias individuais superiores a 70%, um contraste em relagao as
demais arquiteturas. A Tabela 19 revela que a maior confusao na classificagdo ocorre com
atividades do tipo “em grupo”, sendo frequentemente classificada erroneamente como “se

aproximando”.
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Tabela 18 — Métricas de desempenho para a ResNet-18 com 4 classes de atividades em

Tabela 19 — Matriz de confusao para a ResNet-18 com 4 classes de atividades em grupo.

grupo.

Métricas Valores
Acurécia final de validacao | 87,10%
Custo final de validacao 0,3491
Acurécia final de teste 77,86%
Acuracia “em grupo” 72,04%
Acuricia “se aproximando” | 82,42%
Acuracia “se dividindo” 75,37%
Acuracia “andando junto” | 81,48%

Fonte: elaborado pelo autor.

Atividades preditas

Em Se aproxi- Se Andando
grupo mando dividindo junto
Em 134 A7 3 2
grupo
8 | Se aproxi- 5 150 1 2
% .« | mando
3¢ Se 1 12
é = | dividindo 2 19 10
Andando 2 14 14 132
junto

Fonte: elaborado pelo autor.
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4.2.5 ResNet-50

Ao analisar os resultados do treinamento e classificacao com a ResNet-50 para
mapas de calor de 4 classes de atividades em grupo, constata-se, através da Figura 60,
uma menor incidéncia de overfitting em comparacao a ResNet-18. Além disso, a Tabela 20
indica que a acurdcia final no conjunto de teste da ResNet-50 supera a da ResNet-18,

também contando com todas as atividades em grupo alcancando acuracias individuais

acima de 70%

Figura 60 — Curvas de treinamento e validacao com 4 classes de atividades para a ResNet-
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Fonte: elaborado pelo autor.

Outro aspecto relevante é que a funcao custo durante o processo de treinamento da
ResNet-50 atinge o valor final mais baixo para a classificacao das 4 classes de atividades
em grupo, aproximando-se do valor alcangado no treinamento com o dataset que contém
3 classes de atividades. A Tabela 21, assim como a Tabela 19, revela uma maior confusao
na classificagao das atividades do tipo “em grupo”, as quais sdo erroneamente categori-
zadas como “se aproximando” em alguns casos. Esta tendéncia sinaliza um desafio na
diferenciacao precisa dessas categorias especificas de atividades em grupo pela arquitetura
ResNet.
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Tabela 20 — Métricas de desempenho para a ResNet-50 com 4 classes de atividades em

Tabela 21 — Matriz de confusao para a ResNet-50 com 4 classes de atividades em grupo.

grupo.

Métricas Valores
Acurécia final de validacao | 86,77%
Custo final de validacao 0,2464
Acurécia final de teste 82,38%
Acuracia “em grupo” 70,43%
Acuricia “se aproximando” | 88,46%
Acuracia “se dividindo” 92,54%
Acuracia “andando junto” | 80,86%

Fonte: elaborado pelo autor.

Atividades preditas

Em Se aproxi- Se Andando
grupo mando dividindo junto
Em 131 53 0 2
grupo
é Se aproxi- 4 161 5 12
. mando
T « Se
= Q
é “ | dividindo 0 1 124 0
Andando 0 19 12 131
junto

Fonte: elaborado pelo autor.
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4.3 ANALISE DOS RESULTADOS

A analise dos resultados das classificagoes obtidas nas diversas arquiteturas de
redes neurais empregadas revela tendéncias importantes. Especificamente, na arquitetura
ResNet, observa-se um aumento no fendmeno de overfitting, especialmente quando o
treinamento é realizado com 4 classes de atividades de grupo. Apesar disso, as variantes
da ResNet demonstraram uma acuracia superior no conjunto de teste, um indicativo de
sua eficacia na tarefa de classificagao. No entanto, um desafio persistente na ResNet é a
classificacao de atividades do tipo “em grupo”, onde a acurécia foi consistentemente menor
em relacao as outras classes de atividades em grupo. Além disso, para todas as arquiteturas
¢é observado um incremento no valor final da funcao custo ao passar da classificacao de 3
para 4 atividades, sinalizando uma complexidade adicional na tarefa.

No ranking de acuracias para o conjunto de teste com 3 classes de atividades em
grupo, conforme apresentado na Tabela 22, a SqueezeNet obteve a melhor desempenho,
alcancando uma acuracia de 86,45%. Este resultado destaca a eficiéncia da SqueezeNet em
termos de parametros e capacidade computacional, sugerindo que redes mais leves podem
ser eficazes em tarefas especificas. A AlexNet, com uma arquitetura menos complexa, seguiu
de perto com 84,46%, demonstrando robustez apesar de sua simplicidade. Por outro lado,
as redes GoogLeNet, ResNet-50 e ResNet-18, com arquiteturas mais profundas e complexas,
apresentaram acuracias inferiores de 83,07%, 80,68% e 76,10%, respectivamente. Esses
resultados indicam que, para este conjunto de dados e tarefa especifica, a complexidade

da rede nao é necessariamente proporcional a acuracia alcangada.

Tabela 22 — Ranking de acuracias para 3 classes de atividades em grupo.

Posicao | Arquitetura Acuracia final
(conjunto de teste)
1 SqueezeNet 86,45%
2 AlexNet 84,46%
3 GoogLeNet 83,07%
4 ResNet-50 80,68%
5 ResNet-18 76,10%

Fonte: elaborado pelo autor.

Em contraste com o cenario de 3 classes, a Tabela 23 revela um quadro diferente
para a classificacdo de 4 classes de atividades em grupo. A ResNet-50, uma rede de
arquitetura mais complexa, liderou com uma acuracia de 82,38%, sugerindo que o aumento
na complexidade da tarefa pode se beneficiar de redes mais sofisticadas. A GoogLeNet
e a SqueezeNet, com arquiteturas otimizadas, obtiveram acuracias de 80,72% e 79,82%,
respectivamente, exibindo um desempenho consistente, mas ligeiramente inferior a ResNet-
50. As redes ResNet-18 e AlexNet, com acuricias de 77,86% e 76,96%, respectivamente,

mostraram que para tarefas com maior nimero de classes, as redes com arquiteturas menos
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complexas podem nao ser tao eficientes. Essa tendéncia sugere que a complexidade da rede

neural pode ter um papel mais significativo em cenarios de classificagdo mais desafiadores.

Tabela 23 — Ranking de acurdcias para 4 classes de atividades em grupo.

Posicao | Arquitetura Acuracia final
(conjunto de teste)
1 ResNet-50 82,38%
2 GoogLeNet 80,72%
3 SqueezeNet 79,82%
4 ResNet-18 77,86%
5 AlexNet 76,96%

Fonte: elaborado pelo autor.
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5 CONCLUSAO

Este trabalho apresentou o desenvolvimento de um sistema de identificagao de ativi-
dades em grupo baseado na analise de mapas de calor, gerados a partir do processamento
de informacoes das trajetérias dos individuos do grupo analisado.

Especificamente, no Capitulo 1 foi apresentada uma breve revisao bibliografica de
trabalhos publicados na literatura que abordam a identificacdo de atividades humanas. O
Capitulo 2 apresentou conceitos tedricos relacionados com o algoritmo proposto, incluindo
processamento digital de imagens e redes neurais. No Capitulo 3, foi detalhado o processo
de geracao de mapas de calor de atividades em grupo e o uso de redes neurais convolucionais
para a sua classificacao. Por fim, o Capitulo 4 apresentou os resultados da classificagao de
atividades em grupo usando redes neurais treinadas com 3 e 4 classes de atividades.

No decorrer deste trabalho, alcangaram-se resultados promissores na implementagao
e treinamento de varias redes neurais, utilizando um conjunto de mapas de calor gerados a
partir do processamento da posicao de cada individuo em frame especificos. Esses mapas
foram elaborados aplicando-se técnicas do processamento digital de imagens e principios
da transferéncia de calor. Notavelmente, as redes neurais treinadas demonstraram eficacia
na tarefa de classificacao, conforme evidenciado pela avaliagao criteriosa de suas acuracias,
cumprindo assim os objetivos inicialmente delineados no Capitulo 1.

Em relagao aos resultados obtidos, constatou-se que as diferentes redes neurais
apresentaram uma capacidade variada de processar datasets com trés e quatro classes de
atividades distintas. Para o conjunto com trés atividades, a maioria dos classificadores
alcancou acuracias superiores a 80%, indicando um potencial significativo para aplicacoes
praticas. Por outro lado, no caso do conjunto com quatro atividades, observou-se uma
ligeira reducao nas acuracias, embora os valores ainda se mantivessem proximos a acuracia
de 80%.

Entre os desafios enfrentados, destacou-se a necessidade de adaptar a equagao de
calculo do calor para conferir maior flexibilidade ao algoritmo. Além disso, enfrentou-se o
obstaculo de um dataset de tamanho limitado, com algumas atividades representadas por
um numero reduzido de amostras. A selecao de atividades em grupo com caracteristicas
nao redundantes também se revelou uma tarefa desafiadora.

Ao comparar o algoritmo implementado com outros da area identificagao de ati-
vidade humana, este trabalho adotou uma metodologia diferenciada, tratando uniforme-
mente atividades em grupo e atividades individuais, uma abordagem que diverge das
propostas por (SHU et al., 2021) e (CHANG; ZHENG; ZHANG, J., 2015). Essa estratégia
particular oferece outra perspectiva no que diz respeito ao reconhecimento de atividades
humanas.

As implicagoes praticas e tedricas do trabalho podem contribuir a area de Visao

Computacional, particularmente no desenvolvimento de algoritmos aplicaveis no reconheci-
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mento de atividades humanas. Embora o algoritmo desenvolvido neste estudo se baseie nos
principios propostos por (LIN et al., 2013), um diferencial significativo foi a incorporagao
de redes neurais para a etapa de classificacdo. Além disso, detalhes adicionais de imple-
mentacao foram cuidadosamente explorados, enriquecendo o trabalho e possibilitando a
aplicagao do algoritmo em cenarios reais com maior eficicia.

Para futuras pesquisas, sugere-se a refatoracao do algoritmo de geracao dos mapas
de calor, a fim de otimizar o desempenho computacional. Além disso, considerando que as
acuracias das redes neurais se aproximaram de 80% na classificacao de 4 atividades, torna-
se relevante desenvolver uma metodologia para a remocao de outliers. Esta abordagem
poderia incluir a aplicacado de filtros para suavizar variagoes abruptas e atipicas nas
atividades reconhecidas em um intervalo de frames, assegurando que os resultados reflitam
com maior precisao as tendéncias gerais das atividades em grupo. Por fim, recomenda-se
a utilizacao de datasets mais abrangentes, com uma diversidade maior de atividades, para

ampliar a robustez e a aplicabilidade dos algoritmos desenvolvidos.
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