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1 Introducao

A Resolugao 382/2006 do Conselho Nacional de Meio Ambiente define que emissoes
fugitivas sao lancamentos difusos na atmosfera de qualquer forma de matéria sélida, liquida
ou gasosa, efetuada por uma fonte que nao possui dispositivo projetado para dirigir ou
controlar seu fluxo. E importante salientar que emissdes fugitivas resultam em perdas
econOmicas, além de ambientais, devido aos produtos contidos em tais emissoes.

Mediante isso, um problema que foi apresentado pela Usiminas é de que a empresa nao
conseguia identificar as emissoes fugitivas, de uma forma rapida e eficiente, uma vez que
dependiam da anélise de um funcionario que visualizava as imagens gravadas no dia anterior
e classificava as emissoes ocorridas dentro dos trés niveis de classificacao, sendo entao este um
processo lento, visto que alguma emissao poderia passar despercebida por esse funcionario.
Ademais, os videos que eles utilizam para analisar os vazamentos, assim como os que foram
cedidos, apresentam baixa resolugao e pouca visibilidade, nao sendo possivel distinguir o tipo
de emissao ao avaliar a imagem apenas por um angulo, uma vez que parte da qualidade dos
videos é perdida ao extrair do sistema da empresa.

A solucao deste problema é fundamental para Usiminas, assim como para outras sidertr-
gicas, uma vez que ha a necessidade de uma maior acuracia na distin¢gdo dos tipos de emissao,
como por exemplo, se uma emissao é de algum gas nocivo ou se é de vapor.

As emissoes sao classificadas em niveis de intensidade visual de acordo com a experiéncia
da equipe de gerenciamento de emissoes atmosférica da Geréncia Geral de Meio Ambiente e

das areas operacionais.

o« GRAU 1: Pequena Intensidade
e GRAU 2: Média Intensidade
e GRAU 3: Elevada Intensidade

As metas basearam-se em torno da tentativa de sanar o problema. Sendo assim, elas eram
mudadas a cada 15 dias, quando as reunides de equipe ocorriam, juntamente com pessoas de
diferentes areas da empresa (meio ambiente, recursos humanos e inovagao).

Alguns problemas enfrentados para solucionar o problema da empresa foram: conseguir
analisar os videos com clareza, uma vez que as imagens nao possuem muita nitidez; conseguir
um bom dataset de imagens, para utilizar no treinamento do algoritmo de aprendizado.
Entretanto, ir até a Usiminas, no polo de Ipatinga, ajudou na visualizacao do real problema
que seria solucionado, esclarecendo duvidas e dando maior embasamento para o que poderia

ser feito.



?2 Referencial Teérico

Tendo ciéncia completa do problema apresentado, sobre as emissoes fugitivas que ocorrem
na cadeia produtiva do ago, em Ipatinga (Minas Gerais), comegou-se uma pesquisa de artigos
cientificos em busca de alguma tecnologia ja implantada que pudesse ajudar a realizar essa
deteccao automatizada. Varios métodos foram achados, porém cada um com sua peculiaridade,
o que deixava inviavel a aplicagao de tais métodos no projeto.

Uns dos métodos mais achados foi com a utilizacao espectrométrica de imagens, como por
exemplo com radiacao infravermelho, onde uma ou mais areas especificas sao monitoradas
para detecgao de materiais gasosos, particularmente poluentes por coleta de radiagdo de fundo
(visivel e infravermelha) presente na area selecionada. Analisar a radiagao coletada com um
espectrometro e disponibilizar os resultados de tal analise sdo uma forma compreensivel para
a pessoa ou dispositivo monitorar a area em busca de materiais gasosos especificos, como é
dito no trabalho de SANDRIDGE!3!,

Uma das tecnologias também encontrada foi a utilizagdo de sensores, como ¢é citado no
trabalho de FINEP! onde é utilizado um sensor de gas oxidante e um semicondutor, e o gas
alvo interage com a superficie do filme de 6xido de metal (geralmente através de ions de
oxigénio adsorvidos na superficie), resultando em uma mudanga na concentragdo do material.
Esta mudanga na concentragao da portadora de carga serve para alterar a condutividade (ou
resistividade) do material. Um semicondutor do tipo n é aquele em que os portadores de
carga majoritaria sao elétrons e apds interagao com um gas redutor, ocorre um aumento na
condutividade. Por outro lado, um géas oxidante serve para esgotar a camada sensorial de
elétrons de carga, resultando em uma diminui¢ao na condutividade.

Porém, no projeto nao havia como ser aplicado os estudos acima, ja que sdo necessarios
equipamentos especificos, como camera térmica e sensores de gases, e a proposta inicial do
projeto era utilizar os acessorios ja existentes na empresa.

Com isso, vendo que a literatura nao possui algo implementado que possa assim também ser
utilizado no projeto, comegamos a procurar uma solucao para detecgdo de movimentos diversos,
para que ao final, possamos fazer alteragoes e colocar em pratica. E assim encontramos uma
solucdo que usa a técnica de fluxo 6ptico (Optical Flow) para detecgdo de vazamentos de
gases fugitivos. Dois dos trabalhos citados sao por CHUNYUP! (utilizado para deteccao de
fumaca), e RINSURONGKAWONGH! (utilizado para deteccdo de fogo), que falam que o
resultado do fluxo éptico é uma aproximacao do campo de movimento. O método proposto

comecga com movimentagoes de quadros de pixels em regioes do video, que sao determinados
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por um método de estimativa de fundo. Entao, uma implementacao piramidal Lucas—Kanade
de recurso tracker é proposto para calcular o fluxo éptico de regides determinadas. A média
e a variancia da velocidade Optica dos pontos dos cantos é calculada, o que chamamos de
recursos de fluxo 6ptico, e sao usados para diferenciar fumaga de alguns outros objetos em
movimento. Apds a explicagdo do funcionamento, sao mostrados exemplos em execucao, onde
um deles é em uma estrada, e em que o algoritmo apresentado no artigo ¢ implementado
usando Visual C ++ e biblioteca OpenCV, e todos os videos sao padronizados para 320X240
pixels. Assim o algoritmo pode extrair o vetor de velocidade de movimento em cada ponto
do recurso e indicar a direcao e coordenadas do movimento. Isso sendo aplicado também em
movimento de pessoas e fumacas.

Um outro trabalho que similarmente fala do fluxo 6ptico é citado no artigo de HSUP,
que atualmente colabora com uma comunidade local no monitoramento e documentagao
de emissoes fugitivas de uma refinaria de coque. O projeto apresenta uma ferramenta de
visao computacional para detectar emissoes de fumaca industrial e gerar imagens animadas
automaticamente, o que reduz significativamente a carga de trabalho dos funcionarios. A tarefa
é detectar quadros de uma camera estatica contendo fumaca, excluir os que tenham vapor e
sombra, identificar os quadros iniciais e finais das emissoes, e produzir animagoes, imagens que
podem incluir fumaca. Nos trabalhos de GUBBI® e CHEN!, ¢ desenvolvido um algoritmo
para detectar fogo no estado inicial, para evitar maiores danos na area. Ja no trabalho de
FAVORSKAYA!, sio utilizadas sequéncias de videos para detectar movimentacoes andmalas
de fumaca. No trabalho de TOREYIN! sdo utilizadas imagens de cAmeras paradas para
que haja uma maior nitidez.

Para tentar diminuir os erros da deteccao, o trabalho de FRIZZIM propoe reduzir tais
erros com a utilizacdo de algoritmo de aprendizado para extrair os recursos tteis, com as
redes neurais convolucionais (CNN). Outra maneira achada para diminuir os fatores de erro
foi o trabalho de XUM onde sinteticamente sdo produzidas imagens adequadas de fumaca
sintéticas com uma ampla variacdo na forma da fumacga, além das condi¢ées de fundo e
iluminacgao, assim aumentando o banco de dados do algoritmo, e diminuindo as chances de

€ITOo.



3 Metodologia

Apds uma andlise sucinta do problema e dos dados disponiveis, foi verificado que pro-
blemas referentes a compactacao dos videos poderiam ser um empecilho no processo de
deteccao e classificacao das emissoes fugitivas. Devido a tais problemas, foram realizados
experimentos utilizando dois métodos existentes na literatura, com o objetivo de verificar
qual é mais adequado aos dados disponiveis: Fluxo Optico (Optical Flow) e Subtracao de

Fundo (Background Subtraction).

3.1 Fluxo Optico (Optical Flow)

Um dos métodos experimentados para deteccao de emissoes fugitivas é o Optical Flow
(fluxo 6ptico). De acordo com MOTA!! | estimar o movimento presente em uma imagem ou
em um video consiste em medir a proje¢ao 2D no plano da imagem de um movimento real 3D.
O fluxo 6ptico, movimento 2D, pode ser definido como o campo de velocidades descrevendo o
movimento aparente das intensidades dos pixels da imagem sob a hipétese de conservagao de
luminéncia, ou seja, que a luminancia de um ponto fisico da sequéncia de imagens nao varia
durante o tempo. Para que seja determinado o movimento de um objeto, o mesmo deve ser
observado através dos frames, de onde sao obtidos os gradientes de movimento. Se o gradiente
de intensidade no frame é orientado em uma tinica dire¢do, o movimento é percebido como
normal ao contorno do objeto, porém a combinacao de informacgoes de diferentes orientagoes
dos gradientes permite encontrar o movimento real do objeto.

Neste projeto foi utilizada a linguagem de programacao Python, juntamente da biblio-
teca multiplataforma OpenCV, muito utilizada em problemas de Visao Computacional e
Processamento Digital de Imagens. Os resultados de fluxo éptico dos videos disponibilizados
foram gerados através da funcao calOpticalFlowFarneck, que calcula o fluxo éptico de cada
pixel utilizando o algoritmo de FARNEBACK![! algoritmo este que realiza estimativas de
movimento baseadas em expansao polinomial, sendo que a ideia da expansao polinomial
é aproximar a vizinhancga de cada pixel a um polindmio. Também foram realizados testes
para verificar quais parametros da funcao calOpticalFlowFarneck sao mais adequados para os

videos trabalhados.
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3.2 Subtracdo de Fundo (Background Subtraction)

O segundo experimento realizado utilizou o método de Subtragao de Fundo (Background
Subtraction). Este método baseia-se na remocao dos objetos que sao estaticos, em um dado
periodo de tempo, do restante da cena, sobrando apenas os itens que estao se movendo
no video. Existem diversos algoritmos para subtragao de fundo, e o escolhido utiliza um
modelo de mistura de gaussianas (BackgroundSubtractorMOG2), por ser o mais robusto
dentro da biblioteca OpenCV. O modelo de mistura de gaussianas para subtracao de fundo
é proposto por ZIVKOVICIIE ¢ utiliza a ideia de que um frame de um video influencia
uma quantidade limitada dos frames seguintes, e a medida que o tempo passa essa influéncia
diminui exponencialmente, até que nao exista. No GMM (Gaussian Mizture Model - Modelo
de Mistura de Gaussianas), uma quantidade pré-determinada de frames, anteriores ao frame
corrente, recebe pesos que determinam sua influéncia no frame atual, e utilizando estes pesos,
as gaussianas dos frames anteriores sdo misturadas e o resultado subtraido do frame corrente,
restando apenas o movimento dos objetos em cena.

O método de Subtragao de Fundo utilizando o Modelo de Mistura de Gaussianas mostrou-
se interessante para o problema tratado por dois motivos: é temporalmente adaptativo (leva
em consideragao uma quantidade limitada de frames anteriores, sendo robusto as mudancas

de iluminagao do dia), e é muito utilizado em aplicagoes de tempo real.

3.3 Processamento de Imagens

Apés a tarefa de isolar as areas em movimento para cada frame dos videos cedidos
pela empresa, foi realizado um trabalho de processamento das imagens, de forma que as
areas em que foram identificados os movimentos fossem marcadas com o valor binario 1,
representando a presenca de movimento, e as areas restantes foram marcadas com o valor
binario 0, indicando a auséncia de movimento. Depois, cada frame dos videos teve seu
histograma de cores equalizado, a fim de que as variagoes de iluminagao nao interferissem
na predigao do algoritmo de aprendizado utilizado, e a mascara de movimentos (imagem
binarizada de movimentos) foi aplicada em seu respectivo frame equalizado, com a finalidade

de isolar as areas com a possivel presenca de fumaca.

3.4 Extracao de Features

Pelas caracteristicas dos aspectos documentados pela Usiminas, é conveniente que as

features utilizadas sejam referentes as cores nas imagens, e os dois descritores mais citados
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na literatura neste caso sdo o Color Coherence Vector (CCV) e o Border/Interior Color
(BIC)[QO], porém nenhum dos dois descritores sao implementados nas bibliotecas de Com-
putacao Visual mais amplamente utilizadas. A alternativa, portanto, seria a utilizacao de
Histogramas de Cores Equalizados. Existem duas maneiras de se utilizar um histograma
de cores como feature: com as bandas de cores sendo tratadas independentemente (um
histograma para cada banda de cor); e com as bandas de cor correlacionadas, de maneira que
a interagao entre as cores em um pixel também seja relevante.

As bibliotecas de Computagao Visual utilizadas disponibilizam algoritmos para obtengao
do histograma de cores por banda, porém nao disponibilizam algoritmos para obtencao do
histograma de cores correlacionado. Portanto, foi necessaria a implementacao de um algoritmo
para obtencao de tal histograma. O histograma de cores correlacionado é importante pois as
cores que notamos na natureza nao sao formadas pelas bandas de cores agindo independente-
mente, e sim pela relagao entre elas. Este tipo de histograma cresce exponencialmente, mas

pode oferecer informagoes de cor preciosas para as classificagoes necessarias.

3.5 Aprendizado de Maquina

O algoritmo de aprendizado de méquina utilizado foi o Decision Tree (Arvore de Decisio),
por resultar em um modelo leve e que se adaptou bem aos dados gerados. O modelo de
arvores de decisao é um dos mais simples em Machine Learn, porém foi suficiente para a
demanda deste projeto. Uma das maiores vantagens é que quando colocado na aplicagao
final, consome muito pouca memoria, em geral menos que um megabyte. Em sistemas de
monitoramento, um algoritmo leve pode ser crucial, ja que as aplicagoes em si ja sao pesadas
e o tempo de processamento ja ¢ um gargalo.

Foi definido que 70% do dataset para treino do algoritmo e 30% do dataset para avaliacao
(ou teste). Para separar o dataset em treino e teste foram considerados todos os frames,
e foram contabilizados quantos exemplos de cada classe existiam, para todos os modelos
propostos. Por fim, foram escolhidos os itens aleatoriamente dentro do dataset para entrarem
em teste e treino, respeitando que 70% dos itens de cada classe ficasse no treino e 30% ficasse
no teste. Para isto foi utilizada uma variavel aleatéria de valor entre 0.0 e 1.0, sendo que
quando o valor estivesse abaixo de 0.7 significaria que o item deveria ser colocado no conjunto
de treino, e caso contrario o item deveria ser colocado no conjunto de teste.

Trés modelos preditivos foram propostos para o problema da Usiminas: um modelo para
identificacdo de fumaca, um modelo para classificacdo quanto ao aspecto da fumaca e um
modelo para classificacao da intensidade da fumaga, todos seguindo os padroes utilizados pela

Usiminas. Para os modelos de classificacao de aspecto e intensidade haviam duas situagoes:
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classificar depois de o modelo para identificagao de fumaca ter predito presenca de fumaca
e classificar independente do modelo de identificacdo. No segundo caso, haveria uma outra
classe a ser levada em conta nos modelos, que é a classe nula, supondo nao existéncia de
fumaga. Assim haveriam duas categorias de modelos para aspecto e intensidade: pds-deteccao
e pré-deteccao.

Os algoritmos de aprendizado foram treinados e testados utilizando tanto o histograma
descorrelacionado quanto o histograma correlacionado como features. Os resultados de
acuracia dos modelos utilizando estes dois tipos de histogramas serao apresentados mais

adiante.

3.6 Tecnologias Utilizadas

o Linguagem de programagao Python
» Biblioteca Multiplataforma OpenCV
« Biblioteca Scikit-Image

« Biblioteca Scikit-Learn

e Google Colab Research
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4 Resultados

Foi obtido um algoritmo capaz de informar a existéncia de emissoes fugitivas nas cenas de
um video, o horario em que tais emissoes ocorreram e suas classificacoes quanto ao aspecto e
a intensidade da fumaga (seguindo os dados de avaliagao disponibilizados pela Usiminas). O
algoritmo desenvolvido é robusto aos ruidos provenientes da compactacao inerente, gerando
resultados condizentes com o que ¢ visualizado nos videos disponibilizados.

A seguir serao mostrados os resultados obtidos para cada uma das partes que compoe o

algoritmo completo, e os resultados dos respectivos testes aplicados.

4.1 Fluxo Optico (Optical Flow)

Foram realizados testes para verificar quais parametros da funcao calOpticalFlowFarneck
(utilizado na extragao do Fluxo C)ptico) sao mais adequados para os videos trabalhados, e na
tabela 1 estao sendo mostrados os pardmetros modificados juntamente com sua utilidade e a
faixa de valores testados. Apds o teste de cada conjunto de parametros, o video resultante
foi binarizado (imagem em preto e branco) para melhor visualizacao dos resultados (pipeline

experimental na Figura 1).

Tabela 1 - Conjunto de pardmetros experimentados

pyr_scale Escalamento dos frames 0.1-1.0
levels NUmero de reescalamentos no processo 1-10
winsize Tamanho da janela de detec¢do 1-30
iterations Numero de repeti¢coes do algoritmo 1-5
poly n Numero de pixels de vizinhanca 5o0u7

) Desvio padrdo da gaussiana usada como
poly sigma . _ ) 1.1-15
base para a expansado polinomial
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3

Figura 1 — Pipeline Experimental para o Optical Flow:
1 - Aquisicao dos videos; 2 - Entrada dos videos no algoritmo; 3 - Identificacao
dos fluxos 6pticos; 4 - Binarizagao do resultado.

Os resultados dos testes com fluxo 6ptico nao foram satisfatérios, uma vez que os videos
resultantes possuiam muito ruido, consequéncia do tipo de compactacao utilizado. Nao foi
possivel a separagdao de fumaca dentro da cena em nenhum dos conjuntos de parametros

testados, concluindo que o método nao é adequado ao problema.

4.2 Subtracdo de Fundo (Background Subtraction)

Os experimentos com o Background Subtractor foram executados utilizando uma tempo-
ralidade de 500 frames, correspondendo a aproximadamente 17 segundos de video (o valor de
500 frames foi escolhido ap6s um teste com valores entre 50 e 1000, e a quantidade de 500
frames mostrou-se o melhor valor). Sobre o video resultante foi realizada uma suavizacao,
utilizando um filtro de mediana, e outra binariza¢do, para que o ruido ainda existente nos
videos fosse excluido (ruido proveniente da compactagao inicial dos videos).

Apébs a execucao da subtragao de fundo, é equalizado o histograma de cores do frame
correspondente. Equalizar o histograma de cores significa obter a maxima varidncia do
histograma de uma imagem, obtendo assim uma imagem com o melhor contraste, sendo que
o contraste ¢ uma medida qualitativa e que esta relacionada com a distribuicao dos tons em
uma imagem!?!). O processo de equalizacdo aumenta a variabilidade de cores na imagem,
destacando diferencas de coloracao. A equalizacdo do histograma também é interessante pela
variagao de luminosidade que ocorre no ambiente durante o dia, sendo que a imagem por
vezes fica muito clara ou muito escura devido a luz do sol no horario, e a equalizagdo permite
que tais mudancas relativas a iluminagao sejam atenuadas.

Por fim, é realizada uma multiplicacao entre o frame cujo histograma foi equalizado e o
resultado do processo de Subtracao de Fundo. Com esta multiplicacao, as cores internas a
fumaca sao isoladas do restante da imagem, podendo ser utilizadas para a predigdo do aspecto

da emissao. Neste processo, o resultado da Subtracao de Fundo é chamado de mascara, ja que
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a multiplicacdo da imagem equalizada com tal méascara descarta as areas que nao possuem
movimento.

Com o resultado da multiplicacdo do frame equalizado pela mascara de movimento, ja
pode ser realizada a extracao de features, utilizando o algoritmo para obtencao de histogramas
por banda ou o algoritmo para obtencao do histograma correlacionado. A seguir é apresentado
o pipeline experimental para o Background Subtraction (Figura 2) e um exemplo de aplicagao

do algoritmo em um video (um frame em especifico) (Figura 3).

rama 3D de Cores

A

|

Algoritmo de
Machine Learning
Treinamento e
Avaliagéo

9

Figura 2 — Pipeline Experimental para o Background Subtractor:
1 - Aquisicao dos videos; 2 - Entrada dos videos no algoritmo; 3 - Processo de
Subtracao de Fundo; 4 - Suavizacao do Resultado (Geragao de Mascara); 5 - Equa-
lizagdo do Histograma de Cor dos frames; 6 - Multiplicagdo do frame equalizado
pela méascara; 7 - Extragdo do Histograma por Banda; 8 - Extragdo do Histograma
de Cores Correlacionado; 9 - Treinamento do algoritmo de aprendizagem.
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Figura 3 — Exemplo de Aplicacao do Algoritmo:
1 - Imagem Original;
2 - Mascara de Movimento;
3 - Regioes com Movimento Isoladas.

Como é possivel visualizar, este método consegue separar bem o que esta movimentando-se
do restante da imagem. Nesta fase ainda nao é possivel dizer que o que se movimenta é
fumaca, mas ja é uma indicagao de em qual regidao a fumaga pode estar ocorrendo. Verificamos

aqui que este método é bem adequado aos dados utilizados.

4.3 Testes com os Dados da Usiminas

Foram geradas features utilizando o histograma de cores descorrelacionado e o histograma
de cores correlacionado. O tamanho escolhido para o histograma de cores descorrelacionado foi
de 192 valores (64 valores para cada banda de cor), e para o histograma de cores correlacionado
foi de 64 valores (4 faixas de valores para cada banda de cor, tornando-se 4* = 64). Os valores
foram escolhidos por um padrao de custo-beneficio para cada algoritmo, sendo que valores
maiores nao geravam resultados tao melhores, enquanto que o tempo gasto na geragao era
razoavelmente maior.

Durante os treinos, para os modelos de classificagao quanto ao aspecto e a intensidade,
foram treinados também modelos supondo que a detecgao da fumaca no modelo de identificagao
ja tenha sido realizada (modelos pés-detec¢ao). Além dos modelos pés-detecgao, foram
treinados os modelos que lidam com uma classe nula, que corresponde a auséncia de fumaca
(pré-deteccao).

Assim, temos na tabela 3 os resultados de acurdcia para os modelos que utilizaram o
histograma de cores descorrelacionado como feature. Ja na tabela 4 temos os resultados de
acuracia para os modelos que utilizaram o histograma de cores correlacionado como feature.
A coluna Maz Arvore corresponde ao tamanho méximo da drvore de decisio que gerou o

modelo.
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Tabela 3 - Resultados de Acuréacia Utilizando o Histograma Descorrelacionado

Identificacdo

Aspecto Pré-deteccdo

Intensidade Pré-detecgdo

Aspecto Pés-deteccdo

Intensidade Pés-deteccdo

90,3431957%
90,2644581%
89,0104900%
99,5671371%
97,8356854%

81,5932941%
79,9498584%
79,0054687%
96,3577635%
95,0333138%

~N B~ U B 0

Tabela 4 - Resultados de Acuracia Utilizando o Histograma Correlacionado

Identificacdo 97,7499916% 99,9641800% 61
Aspecto Pré-deteccdo 97,7449430% 99,9673053% 78
Intensidade Pré-detecgdo 97,6400303% 99,9649013% 56
Aspecto Pés-detecgdo 99,9624366% 100,000000% 77
Intensidade Pés-deteccdo 99,8379198% 100,000000% 90

Como ja podemos perceber, o histograma de cores correlacionado obteve resultados supe-
riores em relagdo ao histograma de cores descorrelacionado. Na tabela 5 temos a comparacao
entre as acuracias de teste obtidas com os histogramas correlacionado e descorrelacionado,

para todos os tipos de modelos gerados.

Tabela 5 - Comparagao dos Resultados de Acuracia de Teste para os Histogramas

Correlacionado e Descorrelacionado

Histograma

90,3431957%
90,2644581%
89,0104900%
99,5671371%
97,8356854%

97,7499916%
97,7449430%
97,6400303%
99,9624366%
99,8379198%

Identificacdo
Aspecto Pré-deteccdo
Intensidade Pré-detecgdo

Aspecto Pds-detecgdo

Acuréacia de Teste

Intensidade Pés-deteccdo

Os resultados foram excelentes, principalmente quando observamos que estes resultados
foram obtidos para a predi¢do de cada frame em separado de um video. Precisa ser levado em
conta também que todos os videos do dataset privado da Usiminas sao de cameras paradas,

porém na préxima secao serd tratado o caso de um dataset mais diversificado.
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4.4 Testes com um Dataset Publico

Além de ser testada no dataset privado de videos disponibilizado pela Usiminas, a
metodologia desenvolvida foi testada em um dataset publico de videos, cujos frames sao
categorizados como contendo ou nao fogo e fumaca (FiSmo Dataset?d123]). Foram utilizados
79 videos do FiSmo Dataset, sendo selecionados os videos dos subdatasets FireVid e RESCUER
Video Dataset, por estes possuirem labels para cada um dos frames de cada um dos videos.
Este dataset categoriza os frames como "fire"(quando ha fogo e fumaga) e "nofire' (quando
nao hé fogo e fumaga). Também foi colocada uma terceira categoria, a "ignore', que se refere
aqueles frames que sao dificeis de determinar.

A principal diferenca deste dataset em relacao ao dataset privado da Usiminas ¢é a existéncia
de videos sem camera parada, o que poderia ser um desafio a mais. A grande parte dos videos
sao de camera em movimento, havendo videos registrados através de helicopteros e videos de
cameras movimentando-se muito rapidamente, além de que os videos foram registrados em
diferentes ambientes, diferentes tipos de cameras e em diferentes resolugoes.

O método foi testado no FiSmo Dataset sem que nenhuma modificacao fosse realizada, e

os resultados foram os apresentados na tabela 5:

Tabela 6 - Resultados de Acuracia do Método no FiSmo Dataset

Histograma Descorrelacionado 83,3949900% 87,6613670% 500
Histograma Correlacionado 94,2606490% 98,6750917% 450
Descorrelacionado + Correlacionado 94,7415707% 98,7770077% 500

A coluna Historico refere-se ao niimero do historico de frames que ¢ utilizado no algoritmo
de Background Subtraction do melhor modelo encontrado. Como é possivel observar, mesmo
em um dataset nao regular como o da Usiminas, com cameras em movimento e em diferentes
ambientes, o método apresentou 6timos resultados. Isto comprova que o método é utilizavel
em diversas situagoes, e nao apenas para identificar emissoes fugitivas, mas para identificar

fogo também.

4.5 Comparacao Entre os Histogramas

O histograma de cores correlacionado, apesar de descrever melhor o que ocorre na natureza
(as cores sao formadas pela correlagao entre os canais RGB, e ndo com tais canais agindo
separadamente), a quantidade de itens do histograma cresce exponencialmente de acordo com

o numero de divisdes de niveis que sera utilizado para cada banda. Por exemplo, se os niveis
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de cor para cada banda forem resumidos em 4, entdo o histograma final tera 64 valores (4 x
4 x 4 = 64), mas se a quantidade de niveis for resumida em 6, o histograma final passard a
ter 216 valores.

Além disto, o calculo de um histograma deste tipo é caro, tendo custo computacional
O(n?®), enquanto que o histograma nao correlacionado possui custo O(n), sendo o n a
quantidade de niveis de cor para o qual os canais serao reduzidos. Ou seja, apesar de o
histograma correlacionado obter 6timos resultados, é necessaria uma implementacao otimizada
e encontrar um valor de niveis de cor para cada banda adequado, com a finalidade de nao
tornar o algoritmo desenvolvido neste projeto, que por si s6 ja é muito caro, ainda mais
custoso.

As primeiras implementagoes do algoritmo para histogramas de cores correlacionados
chegavam a levar um minuto para processar uma imagem de tamanho 1280 x 720, porém,
depois de algumas otimizagoes, os seguintes resultados foram obtidos (para uma imagem de

tamanho 1280 x 720 em uma maquina com GPU):

Tabela 7 - Tempo de Geragao para os Diferentes Tipos de Histogramas

Descorrelacionado 192 0.13689804
Correlacionado 8 0.11524177
Correlacionado 27 0.12232065
Correlacionado 64 0.12565374
Correlacionado 125 0.14761591
Correlacionado 216 0.15279388
Correlacionado 343 0.15948081
Correlacionado 512 0.17972422
Correlacionado 729 0.19347262

Desta forma, o histograma correlacionado de tamanho 64 (4 x 4 x 4) substitui bem o
histograma nao correlacionado, ja que ambos conseguem ser obtidos com um tempo muito
préoximo. Assim, um histograma correlacionado de tamanho 64 mostra-se mais adequado ao

processo desenvolvido neste projeto.
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5 Conclusoes

O método desenvolvido neste projeto, para identificar e classificar emissoes fugitivas,
obteve excelentes resultados, mostrou-se muito robusto, rapido e eficaz. Além disto, os testes
demonstraram que o método pode ser aplicado nao apenas no ambiente da Usiminas, mas
também em outras situagoes que envolvam o monitoramento de fumaga ou fogo. Este projeto
pode ter boas consequéncias além do escopo académico, podendo a metodologia desenvolvida
ser integrada em sistemas de monitoramento ja instalados.

O proximo objetivo é publicar os resultados aqui apresentados.
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