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OBJETIVOS

Geral:

e Implementar um sistema de reconhecimento de marcha para controle de acesso a areas
restritas utilizando poses 2D extraidas de videos capturados por uma tinica camera de
baixa resolucao.

Especificos:
e Estudar métodos de reconhecimento de marcha baseados em poses 2D.
e Implementar os métodos de reconhecimento de marcha escolhidos.
e Comparar o desempenho dos métodos na tarefa de reconhecimento biométrico.
e Construir um sistema biométrico completo.



RECONHECIMENTO DE MARCHA

e Marcha: ato de caminhar — Comportamento motor composto por movimentos repetitivos e integrados.
—Padrao ou Assinatura.

e Vantagens:

Imagens de baixa resolucdo / a distancia;

Método discreto e ndo invasivo;

N3o depende da cooperacao do individuo identificado;
Dificil de ser disfarcada ou imitada.
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Fonte: Adaptado de Liang Wang et al. (2003).



SISTEMAS BIOMETRICOS
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Fonte: Jain et al. (2011).



FUNCIONALIDADES BIOMETRICAS

VERIFICACAO

A pessoa é quem ela diz ser?

Comparacaol — 1

Identidade Reivindicada

.

Interface com
O Usuario

Imagem

Verificagao

Extracgao de
Caracteristicas

Atualizacao de template

Corjunn do
Carsciecivicn Tecplate

195

. A
198
213 | ¢y 213
158 | 154 | @ﬁ
| o3 | 101

Fonte: Jain et al. (2011).




FUNCIONALIDADES BIOMETRICAS
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Fonte: Jain et al. (2011).




CONCEITOS DE BIOMETRIA

e Soft Biometrics - Caracteristicas de Biometria Suave
o Ex.: Altura, Peso, Tom de Pele, Medidas Antropométricas.
e Multibiometria: Fusdo entre diferentes sistemas biométricos.
o  Fus3do em nivel de Pontuacdo (score): combinacdo entre a pontuacao das comparacoes.
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Fonte: Elaborado pelo autor.



RECONHECIMENTO DE MARCHA

e Livre de Modelo
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t al. (2011).

Fonte: Elaborado pelo autor



ESTIMACAO DE POSE

TRTR A

e OpenPose

(b) Mapas de Confianga

(a) Imagem de entrada () Campos de Afinidade (d) Correspondéncia Bipartida () Andlise dos Resultados

Fonte: Cao et al. (2018).
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Fonte: Kreiss, Bertoni e Alahi (2019).



METODO BASEADO NA POSICAO DAS
PARTES DOS MEMBROS

a) Entrada
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Fonte: Jangua e Marana (2020).



METODO BASEADO EM HISTOGRAMAS DE
MOVIMENTO

Lima e Schwartz (2019)
Processamento de Sinais
Componentes dx e dy
Histogramas de Movimento
Distancia Euclidiana

Fonte: Elaborado pelo autor.



METODO BASEADO EM MEDIDAS
ANTROPOMETRICAS

Bszc.;?;::;: Pre-Processing
Tavares, H. L. et al. (2020)

Remocao do Background
Filtragem Morfoldgica
Estimacao de Pose
Extracdo de Caracteristicas

Feature

Person Extraction

Identification

Fonte: Tavares, H. L. et al. (2020).

Pose Estimation




BASES DE DADOS OBTIDAS

e CASIA Gait Dataset-A:
o  Ambiente externo
o 20 individuos -> 12 videos cada = 240 videos
o 4 videos para cada angulo de visao (frontal, lateral e obliqua)

(a) Visao Lateral. (b)  Visdo Frontal. (c)  Visdo Obliqua.

Fonte: Liang Wang et al. (2003).



BASES DE DADOS OBTIDAS

e CASIA Gait Dataset-B:
o  Ambiente interno
o 124 individuos -> 11 angulos de visado (0 - 180 graus)
o 3variacoes -> normal, vestindo casaco e carregando bolsa

(a) Normal (b) Usando Casaco. (c) Carregando Mochila.

Fonte: Shiqi Yu, Daoliang Tan e Tieniu Tan (2006).



EXPERIMENTOS

Experimento 1 EXperimento 2
CASIA Gait CASIA Gait CASIA Gait
Data|set-A Dataset-A Dataset-B
A
Método de Jangua e Método de Lima e Método de Jangua e Método de Tavares,
Marana (2020) Schwartz (2019) Marana (2020) H. L. et al. (2020)
\ 4 4
Fusao Fusao

Curvas CMC Curvas CMC

Fonte: Elaborado pelo autor.




RESULTADOS EXPERIMENTAIS 1

Comparacao entre os métodos de Lima e Schwartz (2019) e Jangua e Marana (2020), bem como a fusdo entre os
dois métodos utilizando técnicas de multibiometria no CASIA Gait Dataset-A.

Tabela 1 — Acurdcias rank-1 obtidas na base de dados CASIA Gait Dataset-A.

Método Lateral | Obliqua | Frontal

Jangua e Marana (2020) - Euclidiana | 86.25% | 86.25% | 96.25%
Lima e Schwartz (2019) - Euclidiana | 85.00% | 97.50% | 97.50%
Fusao - Euclidiana 90.00% | 97.50% | 100.00%

Fonte: Elaborado pelo autor.



RESULTADOS EXPERIMENTAIS 1

Comparacao entre os métodos de Lima e Schwartz (2019) e Jangua e Marana (2020), bem como a fusdo entre os
dois métodos utilizando técnicas de multibiometria no CASIA Gait Dataset-A.
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Fonte: Elaborado pelo autor.



RESULTADOS EXPERIMENTAIS 2

Comparacao entre os métodos de Jangua e Marana (2020) e Tavares et al. (2020), bem como a fusao entre os
dois métodos utilizando técnicas de multibiometria no CASIA Gait Dataset-A e CASIA Gait Dataset-B.

Tabela 2 — Acuréacias rank-1 obtidas na base de dados CASIA Gait Dataset-A - Qui-quadrado.

Método Lateral | Obliqua | Frontal

Jangua e Marana (2020) - Qui-quadrado | 87.50% | 92.50% | 95.00%
Tavares, H. L. et al. (2020) - Qui-quadrado | 85.00% | 91.25% | 88.75%
Fusdo - Qui-quadrado 95.00% | 97.50% | 100.00%

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 3 — Acuracias rank-1 obtidas na base de dados CASIA Gait Dataset-B.

Método Lateral

Jangua e Marana (2020) - Qui-quadrado | 94.22%
Tavares, H. L. et al. (2020) - Qui-quadrado | 86.96%
Fusao - Qui-quadrado 97.18%

Fonte: Elaborado pelo autor.



Taxa de Reconhecimento
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RESULTADOS EXPERIMENTAIS 2

Comparacao entre os métodos de Jangua e Marana (2020) e Tavares et al. (2020), bem como a fusao entre os
dois métodos utilizando técnicas de multibiometria no CASIA Gait Dataset-A e CASIA Gait Dataset-B.

Taxa de Reconhecimento CMC no CASIA Gait Dataset-A (média das 3 diregoes)
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ARQUITETURA DO SISTEMA

e PARTE FiSICA: e SERVIDORHTTP:
o ESP32-CAM associado com o sensor de o Realiza o processamento pesado
presenca

o Detecta presenca — Captura Video — FTP ©  Calcula descritores

e APLICACAO PYTHON
o  Aplicacdo com interface grafica
o  Registro / Identificacao

Requisicao
Video (Video)

Aplicacao
ESP32CAM Capturado > Python
+PIR Resposta

<
AL éﬂ (Descritor)

Fonte: Elaborado pelo autor.




SISTEMA BIOMETRICO

Sensor

Extracdo de Caracteristicas
Base de Dados

Registro e Autenticacao Modo de Espera =3 Movimento Detectado=———3 Captura de Video =———3p  Video Salvo

t

N 6

. Envio do Video > Aplicacdo do > Reconhecimento
Via Wi-Fi Método Escolhido do Individuo

Fonte: Elaborado pelo autor.



SENSOR

e ESP32-CAM + Sensor de Presenca PIR
e Programado utilizando a plataforma Arduino IDE
e Repositorio: ESP32-CAM Video Recorder - https://aithub.com/jameszah/ESP32-CAM-Video-Recorder
o Integracao com PIR c1
o WiFi e
o Servidor FTP
o Cartdao de memoria - MicroSD
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Sensor de Presenca PIR HC-SR501

Fonte: Adaptado de Zah (2022).


https://github.com/jameszah/ESP32-CAM-Video-Recorder

EXTRACAO DE CARACTERISTICAS

Fusao entre os métodos de Jangua e Marana (2020) e Tavares et al. (2020).
Estimac3do de Pose: OpenPose — Necessario GPU.
Apenas CPU disponivel.

Solucao — Modelo como um Servico (Model as a Service).

o  Google Colab
o  Servidor HTTP
Servidor HTTP - Google Colabolatory

Requisicao
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Fonte: Elaborado pelo autor.



APLICACAO PYTHON

CENARIO FANTASIA: Controle de acesso a areas restritas dentro de uma empresa, para cada sala serdo
definidos os niveis de acesso que podem circular naquela area. Cada funcionario possui um cadastro no sistema,
com um nivel de acesso associado ao seu cargo na empresa.

Realizar o registro da base de dados do sistema biométrico.
Realizar a identificacao a partir de novas deteccoes.
Visualizar histdrico de deteccoes.

Acessar servidor FTP do ESP32.

Enviar requisicoes ao servidor HTTP.

Cadastrar os funcionarios.

Cadastrar os cargos e niveis de acesso.



BASE DE DADOS

Banco de dados relacional - SQLite.

Armazenar os templates.

Funcionarios

Usuarios

PK

id_funcionario int NOT NULL

Templates

PK

id_usuario int NOT NULL

nome_usuario varchar unigue NOT NULL

senha_usuario varchar NOT NULL

nome_funcionario varchar NOT NULL

foto_cracha bytes

PK

id_template int NOT NULL

FK1

id_funcionario int NOT NULL

descritor varchar NOT NULL

FK1 | id_cargo int NOT NULL
Historico
Cargos PK | id_deteccao int NOT NULL
PK | id_cargo int NOT NULL FK1 | id_funcionario int

nome_cargo varchar NOT NULL

nivel_acesso int NOT NULL

autorizado boolean NOT NULL

data_deteccao datetime NOT NULL

Fonte: Elaborado pelo autor.




BASE DE DADOS COLETADAS

5 individuos (2 homens e 3 mulheres).
Cada um com 6 videos em angulo frontal.
3 videos de frente e 3 videos de costas.
Gravado com a camera do ESP32-CAM

Fonte: Elaborado pelo autor.



FASE DE REGISTRO

e Obtenc3o do video do individuo caminhando.
e Extracdo das caracteristicas.
e Armazenamento do template na base de dados.



https://docs.google.com/file/d/1x52SxNRTCyb7hqMXlpTYFRqqC6xn_uFO/preview

FASE DE AUTENTICACAO

e Deteccao em tempo real.

e thread concorrente.

Lista e baixa os arquivos no servidor FTP
Envia para o servidor HTTP

Aplica o 1-NN para identificar o individuo
Atualiza o feed de deteccao

o O O O



https://docs.google.com/file/d/1w9jytvfBxzSLIWK6lulUX7wR9hZZMU1G/preview

CONCLUSOES

e Reconhecimento de marcha, biometria suave e multibiometria.
Implementacdo e experimentacao com fusdo entre métodos de reconhecimento de
marcha baseados em poses 2D.

e Jangua e Marana (2020) e Lima e Schwartz (2019) — Fusao com mesmo tipo de dado
biométrico.

e Jangua e Marana (2020) e Tavares et al. (2020) — Fusao multimodal.

e Construcao de um sistema biométrico completo.
o  Pequena populacao.
o Instrumentacao simples.
o Reconhecimento robusto.
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