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RESUMO

A segmentacao de video é um passo fundamental etosnsistemas de visdo, tais
como sistemas de vigilancia e monitoramento degrafO método denominado subtracdo da
imagem de fundo é comumente utilizado para detededobjetos em sequiéncias de video
comparando-se cadaixel do quadro corrente com um modelo da imagem deérefm.
Neste trabalho, apresenta-se uma arquitetura esiwaer para segmentacao de video desde a
etapa de implementacéo do algoritmo em PC atébaralgdo da arquitetura em hardware. O
método de segmentacdo de video destina-se ao gaooesto de operacdes em ponto fixo e
visa aprimorar 0 método de deteccdo de objetosalasem modelos Gaussianos. Este
aprimoramento € realizado por meio da aplicacAarda técnica para compensagdo das
variacdes das intensidades goselsque objetiva reduzir os falsos positivos ocasiosgubr
ruidos ou variagcfes de iluminac&o. Primeiramentdgaoritmo foi validado em MATLAB em
ponto flutuante e em ponto fixo. Em seguida, foplementado em um arranjo de portas
programaveis em campo (FPGA), utilizando um kitedeslvimento da Altera (DE-2). A
arquitetura opera com uma freqiiéncia igual a 10 MHbrocessa 30 quadros por segundo
com resolucéo igual € 640 x 507. A capacidade stersa € demonstrada com varias imagens

de teste.

Palavras-chaves:
Segmentacao de video, FPGA, tempo real, deteccabjel®s.



ABSTRACT

Video segmentation is a fundamental step in masipnisystems including video
surveillance and traffic monitoring. Background sabtion is a method typically used to
segment moving regions in video sequences taken &cstatic camera by comparing each
new frame to a model of the scene background. ilhghper, a hardware system for video
segmentation is proposed from algorithm to hardwarehitecture level. The video
segmentation algorithm is aimed at fixed-point a@fiens and improves a Gaussian
background model by applying a two-stage linear mpemsation procedure to remove the
undesirable subtraction results from noise andnilhation changes. First, the algorithm was
validated in MATLAB. Then, it was prototyped on Aftera field-programmable gate array
platform (DE-2). At a clock rate of 100 MHz, thechitecture can process 30 frames per
second, where the image resolution is 640 x 50&lpixThe capability of the system is

demonstrated for several video sequences.

Keywords:
Video Segmentation, FPGA, real time, object debecti
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INTRODUCAO

O processamento de video em tempo real € uma aodadisciplinar e tem
experimentado um crescimento significante nas akikécadas com aplicacbes em sistemas
de inspecédo industrial, produtos de eletrbnica @esumo, tais como cameras digitais e
telefones celulares, e sistemas de monitorames¢g@anca [1, 2, 3]. Neste contexto, tempo
real é definido como o intervalo de tempo necessgara o sistema processar caibeel
dentro do tempo disponivel entre duas amostrassives depixelsem cada quadro. Além
do tempo de processamento de cpoel, o tempo necessario para transferéncia de cada
quadro e execucdo de outras operacdes relaciomadasa transferéncia de dados para
memoria, também devem ser considerados, pois fé@cegacriticos em muitos sistemas
praticos. [4]

O processamento de video em tempo real requerceggamento de uma quantidade
significativa de dados, em funcéo dos sinais muiasionais envolvidos, e uma quantidade
significativa de memoria [5]. Por exemplo, uma céardigital de video capturando imagens
coloridas com uma resolucao igual a 640 x gB@lse uma taxa de 30 quadros por segundo
demanda um sistema capaz de processar 27 milhgagelepor segundo (640x480x30x3).
Com as tendéncias de aumento da resolucéo e dddaysadros em aplicagcbes com imagens
em alta resolucdo, a quantidadepieels a ser processada devera ser cada vez maior e 0s
sistemas devem lidar com este crescente aumerjoardgidade de dados. Uma abordagem
utilizada para contornar este problema € o prooemsi# paralelo dos dados. A maioria dos
sistemas desenvolvidos para aplicacdes em procesgane video em tempo real, concentra-
se em explorar as diferentes formas de paralelisma@lgoritmo para implementacéo do
hardware e software para atender aos requisitpsajeto. [6, 7]

A complexidade das opera¢cfes de processamentalde pbodem ser classificadas
em baixo, intermediério e alto, diferenciando-sia pelacdo entre os dados de entrada e saida
[6, 8, 9, 10]. Os sistemas que realizam operacées\wk| baixo capturam imagens na entrada
e produzem imagens na saida. Exemplos de tais g@@srancluem as conversdes entre
espacos de cores, correcdo gama, filtragem, redigé@widos, transformacdes no dominio da
frequéncia, etc. O principal objetivo destas op@#ag@ enfatizar determinadas caracteristicas
da imagem, preparando-as para visualizacdo hunsanpara extracdo de caracteristicas a

! Pixel— Derivado da expressdo em ingésture elementelemento de imagem).
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serem processadas no nivel intermediario. As ofiesagde nivel baixo podem ser
classificadas como pontuais, locais e globais.§]11,

Nas operacdes pontuais, caulgel de saida € funcédo apenas mirel de entrada.
Neste caso, incluem-se as operacfes aritmétiqgisas) e as operacdes que utilizam tabelas
de consultas. Nas operactes locaipixel de saida é funcdo duxel de entrada e da sua
vizinhancga. Exemplos de operacdes locais séo coc&o| filtragem, e a suavizacao.

Nas operacOes globais, cagael de saida depende de uma operacao realizada em
todos ogixelsde um quadro. Os sistemas que realizam operagdesi®o nivel aplicam um
operador pontual, local ou global npels do quadro em processamento, o que pode ser
realizado de modo paralelo.

As operacdes em nivel intermediario processam umgem de entrada e geram na
saida atributos ou caracteristicas da imagem. Nmse, ha geralmente uma reducéo na
quantidade de dados de saida em relacdo a enadaperacbes em nivel intermediario
incluem a segmentacao de imagem ou video, deteecBordas, deteccdo de linhas, deteccao
de contornos, ou outros atributos tais como agtaiaticas estatisticas de cada quadro.

As operacbes em nivel alto interpretam os dadosaahs do nivel intermediario
para efetuar a classificagao e o reconhecimentibsos ou o controle de decisdes baseado
na extracdo de parametros da imagem. Um sistemgplemmmpara aplicagcbes em
processamento de video combina os trés niveis elagjes, isto €, captura dos quadros, pré-
processamento (reducdo de ruidos), segmentacaliseaf@xtracdo de caracteristicas) e
interpretacdo (reconhecimento).

Entre as aplicacbes mais crescentes na area despamgento de video estdo as que
realizam a segmentacdo de video para deteccagetesylcomumente utilizada em sistemas
de vigilancia e rastreamento de pessoas [12, 13158,416]. Os sistemas desenvolvidos para
estas aplicacbes devem realizar o processamentenepo real e lidar com os problemas de
variacbes das intensidades dugels causados por ruidos gerados pela camera ou pela
iluminacdo do ambiente.

Os arranjos de logica programavel em campo (FP@#) sido utilizados em
diversas aplicacoes na area de processamento et esiil tempo real, tais como deteccéo de
bordas [17], compressdo de dados [18], deteccdaces [19], segmentacdo de video [20],
entre outras. Um FPGA permite a elaboracdo detestsl paralelas flexiveis que podem
executar operagdes em tempo real.

O desenvolvimento de sistemas de processamentddde em tempo real € uma

tarefa desafiadora. Determinados compromissos ojetprdevem ser realizados durante a
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transicdo de um algoritmo de um ambiente de des@émanto para uma operacdo em tempo
real propriamente dita. Aspectos préaticos impoesntais como velocidade, desempenho,
robustez, adaptabilidade, flexibilidade, e o custal do sistema devem ser considerados para

o desenvolvimento do projeto. [21]

1.1 MOTIVACAO E JUSTIFICATIVA

A segmentacao de video é uma etapa fundamentastmas destinados a deteccao
ou extracao de objetos de uma sequéncia de imaderasoutra aplicacdo da segmentacao de
video ocorre em estudios de producao de video enmoaunétodo denominaddoma ley é
muito utilizado. O objetivo de@hroma ley é extrair um objeto de uma imagem de fundo
uniforme e homogénea conhecida e inserpirslsdo objeto em uma segunda imagem [22].

Um dos métodos utilizados para deteccdo de obgmosma seqiiéncia de imagens é
denominado subtracdo da imagem de fundo [23, 341U25 modelo da imagem de fundo ou
referéncia € construido durante uma fase de amashwlienquanto a cena, imagem de fundo
ou referéncia, esta sem nenhum objeto a ser detedia fase de classificacdo, o objeto é
detectadopixel a pixel sempre que difere significativamente da distriaiglos valores
esperados contidos no modelo da imagem de refarénci

O meétodo escolhido para a deteccdo de objetos amwa@derar alguns fendmenos
gue comumente ocorrem nos ambientes ndo controladagie o sistema esteja inserido. Os
fendbmenos mais comuns sao [26]: mudanca de ilu@magmbras e reflexdes, mudangas de
objetos na imagem de referéncia, e identificacadonad@em de referéncia em ambientes com
objetos em movimento.

As variacdes de iluminacdo e as compensacdes @fstupela camera podem
dificultar a deteccdo dos objetos, pois mudancasmansidades dgsxelsgeram a deteccao
de falsos positivos, ou sejaixels que pertencem a imagem de referéncia podem ser
erroneamente classificados como objetos. Portdet@-se incluir, no modelo da imagem de
referéncia, uma técnica para adaptacdo ou com@nsias variacbes de iluminacdo do
ambiente.

Uma das técnicas utilizadas para compensar as;@iesale iluminacdo consiste em
computar continuamente os parametros estatisteasdia quadro e efetuar a atualizacéo do
modelo da imagem de referéncia apds um tempo pebedscido [27, 28, 29]. Desta maneira,

0S parametros sdo armazenados em uma memoria asugntio depende do numero de
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quadros a ser processado. O tempo necessarioquasa&zao dos novos parametros determina
a velocidade de atualizac&o do sistema.

Uma outra técnica utilizada para compensar asg@gde iluminagcdo consiste em
efetuar, para cada quadro processado, uma somarpdacentre os parametros do modelo da
imagem de referéncia e os parametros calculadas gmrvalores correntes dpsxels O
resultado desta operacdo € utilizado para atuatizarodelo da imagem de referéncia. A
velocidade de atualizacdo depende do peso atrilawisiparametros do modelo da imagem de
referéncia [30, 31, 32, 33]. Esta técnica € comuenatilizada em sistemas de segmentacao
de video cujo modelo da imagem de referéncia énparaco (gaussiano). Nestes casos, 0
valor médio e o desvio padrdo de cpdeel sdo atualizados quadro a quadro.

As técnicas de atualizacdo supracitadas podenmadequadas para aplicacoes em
sistemas de vigilancia, pois uma pessoa, dependdadiua velocidade de deslocamento,
pode ser integrada a imagem de referéncia, nam sktdctada como objeto. Para solucionar
este problema alguns métodos efetuam uma atuadizmjétiva, em que gsxelsdetectados
previamente como objetos ndo séao atualizados ne@lmaad imagem de referéncia [34]. No
entanto, se forem detectados falsos positivostersa podera permanentemente exclui-los da
atualizacdo, ocasionando a exibica@delspertencentes a imagem de referéncia.

Em funcdo das limitaces apresentadas dos métaekipiipados, a problematica
estabelecida para esta pesquisa foi a seguintejudemaneira € possivel compensar as
variacbes de luminosidade decorrentes da iluminagdlmente ou de correcbes automaticas
efetuadas pela camera processando-se o sinal@®nvédaxa de 30 quadros por segundo?

Neste trabalho é apresentado um método paraméggessiano) para deteccdo de
objetos de uma seqiéncia de imagens que utilizatéoméca para compensacdo quadro a
quadro das variacfes das intensidadespiiads Os parametros do modelo da imagem de
referéncia sdo os valores meédios e o0s desvios gmdr@m 0s respectivos intervalos de
confianca para cadaixel. Antes da etapa de deteccédo dos objetos, o vatmente de cada
pixel € comparado com o0 seu respectivo intervalo dearngd, e os que séo identificados fora
deste intervalo tem a sua diferenca absoluta rddysor uma funcéo definida empiricamente.
Os resultados experimentais demonstram uma recwgéteteccdo de falsos positivos em
ambientes com variacdo de iluminacao.

A maioria dos métodos propostos para deteccao jeosksdo desenvolvidos para
implementacfes em software e tem uma complexidaigpuatacional relativamente alta para
aplicacdes em tempo real (30 quadros/s) e de celstivamente baixo [15, 16]. A aplicacao

do método apresentado neste trabalho visa o merdadeletrbnica de consumo com
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aplicacdes, por exemplo, na area de segurancadedeacdo de intrusos em ambientes
internos; de entretenimento inserido em jogos @iétos; e em sistemas de edi¢do de video
em ambientes internos. A aplicacdo que inspiroasgalvolvimento desta pesquisa foi na area
de entretenimento em aparelhos de Videoké parecaseo cantor no videoclipe. No final de

2003, um instituto privado de pesquisas desenvalvalalgoritmo para avaliacdo de canto

para sistemas de karaoké. Este algoritmo foi emdarem um aparelho de videoke e teve
uma boa aceitacdo no mercado. Na época, cogitaypessibilidade de insercédo do cantor no
videoclipe como aprimoramento do sistema. Destaeim®nos requisitos essenciais sdo 0s

seguintes:

a) Custo relativamente baixo: No mercado de eletrédec@onsumo um produto €
competitivo se oferecer ao consumidor um custdival@mente baixo e uma boa
qualidade de desempenho. Em funcdo do alto voluemgrddugéo, alguns
centavos no custo de fabricacao séo significatmeogreco do produto final. Para
atender ao requisito de custo relativamente babahorou-se um método para
deteccdo de objetos que utiliza operacdes de lbaixglexidade computacional
para implementacéo em hardware.

b) Simplicidade de uso: O procedimento para operagdoraduto deve ser o mais
simples possivel afim de que todos os usuériosapossilizar facilmente todas
as funcdes do produto. Para atender ao requisitgirdplicidade de uso, o
sistema implementado neste trabalho requer apemae gsuario pressione uma
chave para iniciar as etapas de aprendizagem dpeimméde referéncia e deteccao
do objeto.

c) Robustez a variacfes de iluminacdo do ambientkirdinacdo do ambiente pode
variar em funcdo da simples abertura ou do fechtomde uma janela no
ambiente em que o sistema esteja inserido, ou ,adwlado a compensacdes
autométicas realizadas pela camera. O método ineplemio neste trabalho se

propde a minimizar os erros de deteccdo geradoggp@coes de iluminacao.

Nos artigos pesquisados ao longo do desenvolvintedta tese, ha alguns trabalhos
que utilizam estruturas paralelas em hardware ipgglementacdo de sistemas para deteccao
de objetos em tempo real. As estruturas comumeiiieadas sdo: dispositivos de légica
programavel (FPGA) [35, 36, 37, 38, 20] ou circsiiategrados com aplicacdo especifica

[39, 40]. Nesta tese é apresentada uma arquitetptementada em FPGA para validacdo do
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método de segmentacdo de video para deteccdo adobjForam feitas algumas
simplificagbes no método de segmentacao visaneducéo da quantidade de operacdes e o

namero de acessos a memoria externa, onde € arml@zemodelo da imagem de referéncia.

1.2 OBJETIVOS

Os objetivos estabelecidos para este trabalhos&eguintes:

a) Desenvolver um método de segmentacdo de video deemcdo de objetos,
considerando uma imagem de referéncia estaticmera&ixa, com tolerancia as
sombras e variacdes de iluminacéo para aplicagbetempo real (30 quadros
por segundo).

b) Validar em hardware o método de segmentacao de p@@ deteccdo de objetos

utilizando um dispositivo de légica programavel;

1.3 METODOLOGIA

Para atingir os objetivos estabelecidos neste Itraparocedeu-se da seguinte

maneira:

a) Primeiramente, desenvolveu-se o método de segndenti#gvideo para detecgéo
de objetos efetuando-se operag¢des em ponto fleteamtMATLAB. Esta versao
foi avaliada em relacdo a deteccdo dos objetozarido-se imagens de outros
autores e imagens proprias capturadas em diversparigs. Além disso,
comparou-se também o seu desempenho utilizanddfeserdes espacos de
cores, quais sejam RGB, YCbCr, HSV e YUV [11]. Fmente, os resultados
foram comparados com os obtidos de um método quadizz continuamente 0s
parametros do modelo da imagem de referéncia;

b) ApGs a validagdo do método com operagbes em pduticafite, foram feitas
modificagcdes para execucdo de operacées em powo @ desempenho da
implementacdo em ponto fixo foi comparado com osultados obtidos
anteriormente com as operacdes em ponto flutuante;

c) A partir da versdo do método proposto em ponto, filmeam feitas algumas
simplificacbes para reducdo da quantidade de mamédesséria para capturar e

armazenar o modelo da imagem de referéncia. Oftagss obtidos com estas
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simplificagbes foram comparados com o0s anteriolggl@s com operagdes em

ponto fixo.

d) Com o método validado com operacdes em ponto figone as simplificacdes

foram feitas a definicdo e elaboracdo da arquaedier hardware necessaria para
implementacdo do método proposto utilizando-se uspogitivo de logica
programéavel. Foram realizados teste de desempeahargluitetura em um

cenario com variagdes de iluminacéo.

1.4 CONTRIBUICOES DA TESE

As principais contribuicdes apresentadas nestssteseescritas a seguir:

a)

b)

Desenvolvimento de um método para compensacdo damcdes das
intensidades dopixels devido as mudancas de iluminacdo no cenariopraid
compensacfes automaticas efetuadas pela céamera.tilkacéo desta
compensacado em aplicagdes em que a imagem denaéeélestética dispensa a
atualizagdo continua do modelo da imagem de referéde acordo com o0s
testes realizados, para uma variagdo media glabaindinancia igual a 25%, a
porcentagem de falso positivo € reduzida de 70% pa% com a utilizacdo da
funcdo de compensacao de variacapisel;

Aplicacdo de métodos estatisticos para analise poémetros do método
proposto e para comparacdo de desempenho. Os mémeoavaliacao
encontrados na literatura sdo baseados em mégueaevam em consideracao o
namero de falsos positivos e negativos obtidos pada quadro processado. A
fim de comparar os resultados obtidos em cada icedérteste e as diversas
variaveis envolvidas em cada avaliacdo de modotiebjeforam utilizados
meétodos ndo paramétricos de andlise de varianceaveaificar se as diferencas
observadas entre as métricas de avaliacdo sastsatente significantes. Isto
permitiu a analise de desempenho de métodos deeségho de video em
diversos cenarios e com diferentes parametros.

Aplicacdo de estimativas estatisticas para detagém do niumero de quadros
para determinar os parametros do modelo da imagereferéncia. O nimero de
quadros € um ponto crucial na estimativa do valédime do desvio padrao de
cada pixel. Além disso, o niumero de quadros também determin@mpo
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necessario para determinacdo do modelo da imageefaténcia. Utilizando-se

as estimativas aplicadas para determinagdo do oudeeamostras, foi possivel
estabelecer um numero minimo de quadros, levandeyseconsideracdo um
compromisso entre o erro da estimativa e o tempessario para aquisicdo do
modelo imagem de referéncia. Com base nestas éstas&i possivel reduzir o

tempo de aquisicdo do modelo da imagem de referépara menos que 1
segundo.

d) Elaboracédo e implementacdo de uma arquiteturardievaee utilizando o método
desenvolvido para deteccéo de objetos. A arquaetlaborada foi organizada de
tal modo que cada bloco de hardware recebe um mone parametros de
entrada e disponibiliza na saida o resultado dogssamento juntamente com 0s
parametros recebidos na entrada. Desta maneira,fan@eecessario utilizar
buffers para armazenamento dos resultados intermedianosagla etapa do
processamento. Cada bloco processa simultanearasni&s componentes do
espaco de cores YCbCr. A implementacdo em hardwermitiu validar o
método proposto para deteccdo de objetos em temglo (80 quadros por
segundo) e verificar a quantidade de elementosdéghecessarios para esta
aplicacdo. Esta informagdes sdo necessarias gahaiaacao da implementagéo

em um sistema embarcado.

1.5 ORGANIZACAO DO DOCUMENTO

Este documento € dividido em sete capitulos, al&sreferéncias bibliograficas.

No capitulo 2 sdo apresentados os métodos encostraa literatura citada na
referéncia bibliografica para deteccdo de objetesigilizam a técnica denominada subtracéo
da imagem de fundo.

No capitulo 3 é apresentado o método proposto tredialho para segmentacdo de
video com operagdes em ponto flutuante. E feita amidise da funcdo de compensacéo,
proposta para minimizar os efeitos causados peiagéa de iluminagéao.

No capitulo 4 sdo descritas as métricas utilizgdaa avaliacdo dos resultados. O
método proposto é avaliado com diferentes abordagera deteccéo de objetos. Aléem disso,
faz-se também avaliacdo do desempenho do metogogtooem diferentes espacos de cores,
isto €, YCbCr, RGB, YUV e HSV. Finalmente, compaeao método proposto com um
método que utiliza atualiza¢do continua dos par@seo modelo da imagem de referéncia.
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No capitulo 5 sdo apresentadas as adaptacdesadealipara implementacdo do
método proposto com operagdes em ponto fixo e sgltaelos das comparacdes com as
implementacbes em ponto flutuante e ponto fixo. nAléisso, sdo apresentadas as
simplificacbes para reducdo do tamanho da memoOseessaria para aquisicdo e
armazenamento do modelo da imagem de referéncia.

No capitulo 6 é apresentada a arquitetura em haedwtdizada para implementar
cada operacdo do método proposto para segmentagddad. Os resultados de desempenho
e da sintese desta arquitetura também sdo desueites capitulo.

No capitulo 7 sdo mencionadas as conclusfes dallimte as sugestbes para

trabalhos futuros.
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2 METODOS PARA SEGMENTACAO DE VIDEO

Neste capitulo apresentam-se os métodos pesquisadmsgo do desenvolvimento
deste trabalho, para detec¢éo de objetos e apsneipais caracteristicas.

2.1 INTRODUCAO

A deteccdo de objetos de um sinal de video é oeminpasso relevante para
extracdo de informacdo em muitas aplicacées de weiputacional, incluindo sistemas de
seguranca, rastreamento de pessoas e monitorardenieiculos. Nestas aplicagbes, a
robustez do rastreamento de objetos na cena degandieteccdo dos objetos em tempo real
que pode ser caracterizada pela flexibilidade ereliites cenarios e condicdes de iluminacéo.

Considera-se neste trabalho cenas adquiridas parcamera em posicao fixa, cuja
imagem de fundo pode ser considerada estacion&rgos objetos de interesse podem estar
em movimento ou parados. Em tais cenas, o movinaogmbjetos é percebido observando-
se a variacao dos valores dos ggels quadro a quadro. Nestas condi¢des, a variacdo dos
valores dogixelspode ser consequéncia de diferentes causas, isho @ébjeto realmente em
movimento ou uma possivel mudanca na intensidadeiltb® da imagem de fundo devido a
variacdes de iluminacdo no ambiente ou compensaeékzadas pela caAmera de video.

Neste trabalho considera-se que o modelo, atrip@ibosia e textura dos objetos
alvos, bem como seus movimentos sdo desconhe@dos,deste modo atingir a maxima
independéncia da aplicacdo. Além disso, nao seresewconhecimento prévio do ambiente e
das suas condi¢fes de iluminacdo. Na ausénciaalgugu conhecimento a priori do objeto e
do ambiente, 0 método adotado para deteccdo deosbgen movimento é baseado na
subtracdo da imagem de fundo.

Na Figura 1 € mostrado o diagrama em blocos b&gaom sistema para deteccdo
de objetos baseado na subtracdo da imagem de fdddod2, 43]. Primeiramente, as
estatisticas da imagem de referéncia sdo modefmtascadgixel e armazenadas em um
modelo de referéncia. A partir das caracteristimsnodelo de referéncia sdo estabelecidos
os limiares ou o limiar para classificacdo de gaidal. Na fase de classificacdo, a imagem do
primeiro espaco é detectapixel a pixel sempre que difere significativamente da distrioic
dos valores esperados contidos no modelo da imdgemferéncia. A imagem de referéncia,

também citada nos artigos pesquisados como imagdondo, pode ser estéatica ou dinamica.
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No caso da estética, ndo é realizada nenhumadeetinainsercao de objetos apds a aquisicédo
do modelo da imagem de referéncia. Em cenérios toagens dinamicas, como por
exemplo, em um estacionamento, acontecem modiksagPds a aquisicdo do modelo da

imagem de referéncia.

Seqiiéncia de Imagens Seqiéncia de Imagens
sem Objetos com Objetos
Atualizagéo
do Modelo
\d
ificaca Imagem do
Modelo da Imager.lq Limiar de | Classificacao o g i,
de Fundo ou Comparacis dospixels rimeiro Plang
Referéncia parag ou Objeto
T Detectado

Figura 1: Diagrama em Blocos Béasico de um Sistemaa Deteccdo de Objetos

2.2 TRABALHOS RELACIONADOS

As caracteristicas dos métodos pesquisados, ao imgesenvolvimento desta tese,
para deteccao de objetos sdo as seguintes: moaeioagem de referéncia, atualizacdo do
modelo da imagem de referéncia e tamanho da mermpéra armazenar os parametros da

imagem de referéncia. A seguir sdo descritas asteaiisticas dos métodos pesquisados.

2.2.1 Modelo da imagem de referéncia

Quanto ao modelo da imagem de referéncia, os metgdsquisados estédo
classificados em gaussianos [41, 42, 43, 44, 45446 48, 49, 50, 51, 52], misturas de
modelos gaussianos [53, 54, 55, 31, 32, 56, 55%8 nao paramétricos [60, 61, 27, 47, 33,
62]. Estes métodos tendo sido utilizado nos ultioes anos (1999 a 2009) para deteccao de
objetos utilizando a técnica denominada de subdrdgdmagem de fundo.

Os métodos de deteccao de objetos que modelamganmde referéncia utilizando
um modelo gaussiano consideram que qaigal no espaco de cores tem uma distribuicdo
normal. Desta maneira, 0 modelo da imagem de refexé& construido com os valores

meédios e os desvios padrdes, para qagel, calculados com um determinado nimero de
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quadros. Os valores médios de cauiteel sdo utilizados como estimativas pontuais dos
verdadeiros valores médios da populagdo. Os depadsies expressam a dispersdo dos
valores de cadpixel em funcédo de ruidos e variacfes de iluminacdonmuesmte em que o
sistema esteja inserido. Estas estimativas depeddemmero de quadros utilizados (N). Nos
artigos pesquisados, o célculo do valor de N naweécionado, 0 que pode sugerir uma
determinacdo empirica deste parametro. De aconsoosoresultados obtidos em [63], para
ambientes internos a utilizacdo de um modelo ganssé suficiente para modelagem da
imagem de referéncia. Durante a fase de deteccfoobjetos, calcula-se a variacdo de
intensidade de cadaixel em relacdo ao valor médio armazenado no modeimadgem de
referéncia e, em seguida, compara-se esta vartaga® limiar baseado no desvio padrdo. Os
pixels cujos valores da variacdo estejam acima dos seuErds, sao classificados como
objetos.

Os métodos de deteccao de objetos que modelamganmde referéncia utilizando
K modelos gaussianos consideram que gadel no espaco de cores tem uma mistura de
gaussianas. Desta maneira, cadeel € modelado por um nimero K de valores meédios e
desvios padrbes. Estes métodos séo utilizados doeat®s com constantes mudancas na
imagem de referéncia, como por exemplo, um certé@mo uma arvore cujos galhos estejam
balancando. O tempo de computagédo dos parametrosad@m de referéncia depende das
mudancas que estejam ocorrendo no cenario no fastin aquisicdo dos quadros para
modelagem da imagem de referéncia, pois 0 méetodeedmentacdo deve ser capaz de
distinguir entre um objeto em movimento, que nadepee a imagem de referéncia, e um
outro que pertence a imagem de referéncia. O nuel® modelos gaussianos pode variar
entre 3 e 5 [31]. Na fase de segmentacéo, as idseles de cadpixel corrente sdo
comparadas com os desvios padrbes das distribuggiessianas do modelo da imagem de
referéncia. Opixels cujas intensidades estejam 2.5 vezes acima deosndebvios padroes
armazenados no modelo da imagem de referéncidas®ificados como objetos. [31]

Os métodos de deteccao de objetos que modelamganmde referéncia utilizando
modelos nao-paramétricos consideram que qagel no espaco de cores ndao tem uma
distribuicdo conhecida e fazem uma estimativa gaibliicdo de cadpixel. Um dos métodos
ndo-paramétricos utilizados para deteccéo de abjatwlela a imagem de referéncia com 04
parametros, isto €, valor médio, desvio padradoido de brilho e distor¢do de cor [61]. As
distor¢cdes de brilho e de cor correspondem asetifaxs de brilho e de cor de cguzel
corrente em relacdo aos valores médios previanwitellados. Além disso, a partir dos

valores meédios das distor¢cdes de brilho e cor sfiadgs 0s seus respectivos histogramas
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utilizados para determinar automaticamente os f@siale comparacdo. Durante a fase de
deteccdo dos objetos sao calculadas as distorg@ésildo e cor, para cadaxel, e estes
valores sdo comparados com os limiares previamaetierminados. Unpixel corrente é
classificado como objeto se a sua distorcdo déocanaior que o limiar estabelecido. Caso o
pixel apresente uma distor¢cdo de cor e de brilho infsiaos limiares de comparacao, ele é

classificado como pertencente a imagem de refexénci

2.2.2 Atualizacdo do modelo da imagem de referéncia

Uma das técnicas utilizada para compensar as Gasage iluminacdo e mudancas
de objetos na imagem de referéncia é conhecida ednatizacéo recursiva [30, 31, 32, 33,
42, 45, 51, 54]. Esta técnica consiste em efetugtualizacdo os parametros da imagem de
referéncia, quadro a quadro, para cauaeel Considerando um modelo gaussiano, 0s

parametros seriam atualizados da seguinte maneira:

== t-1 al’
H=A-a) e, + 1)

ol =(1-a)oi, +a(l' - p1)?

Em que:

a) M1 € o valor médio de caghixelno modelo da imagem de referéncia;

b) o1 € 0 desvio padrao de cada pixel no modelo da imalgereferéncia;

c) I'é o valor corrente de cada pixel;

d) o determina a taxa de atualizacdo dos parametrosigdelo da imagem de

referéncia.

A taxa de atualizacdooa) deve ser escolhida de acordo com a velocidade de
movimento dos objetos em cena, pois objetos queaestse movimentando com uma
velocidade inferior a taxa de atualizacdo, ou cgiej@am parados s&o incorporados ao modelo
da imagem de referéncia. Para solucionar este gmablalguns métodos efetuam uma
atualizacao seletiva [34, 64], em quepdeels detectados previamente como objetos ndo séo

atualizados no modelo da imagem de referéncia.eNesto, se houver falsos positivos, 0
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sistema podera permanentemente exclui-los da zgab, ocasionando a exibicaopieels
pertencentes a imagem de referéncia.

Outra técnica utilizada para compensar as variagéeduminacdo e mudancas de
objetos na imagem de referéncia consiste em commgatinuamente os parametros
estatisticos de cada quadro e efetuar a atualizbgdwodelo da imagem de referéncia apds
um determinado nimero de quadros [27, 28, 29,[3§ta maneira, é necessaria a utilizacédo
de uma memoaria para armazenar os parametros durantempo preestabelecido. O namero
de quadros a ser processado determina o tamanhmeda@oria e, por conseguinte, a
velocidade de atualizagdo do sistema. Esta téc@caualizacdo € utilizada para aplicacdes
em ambientes externos cujos objetos da imagem fdzémneia estejam em constante
movimento. No entanto, se a taxa de atualizacdanferior ao tempo de variacdo dos
objetos, falsos positivos serdo detectados, ists @bjetos pertencentes a imagem de fundo
gue estejam em movimento sdo exibidos na tela.

As técnicas de atualizacdo supracitadas podemmadeguadas para aplicacdes em
sistemas de vigilancia, pois uma pessoa paradagraga a imagem de referéncia, ndo sendo

detectada como objeto.

2.2.3 Tamanho da memdéria para armazenar o modelo da image de referéncia

O modelo da imagem de referéncia determina o tammdalmemaria necessario para
armazenar os parametros para efetuar a deteccambpdss. As estimativas do tamanho da
memoria, apresentadas a seguir, foram efetuadasdeomndo imagens coloridas com uma
resolucdo igual a 640 x 48fixels uma taxa de 30 quadros por segundo, e 8 bits para
representacdo de ca@iel. Assim sendo, o tamanho da memoria (TM) em byteke ser

obtido da seguinte maneira:

TM = RESHx RESVx NPx NC )

Em que:

a) RESH é a resolucéo horizontal da imagem;
b) RESV é a resolucéo vertical da imagem;
c) NP é o numero de parametros a ser armazenado;

d) NC é o numero de componentes do espaco de cores.
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O tamanho da memodria necessario para armazenar adelon paramétrico
(gaussiano), isto €, os valores médios e os depadHes dopixels é igual a 1,8 Mbytes
(640 x 480 x 3 x 2). A quantidade de quadros nécespara estimar os parametros da
imagem de referéncia determina o tempo de modeladggnmagem de referéncia. Por
exemplo, considerando 300 quadros para aquisicgipal@metros, o tempo seria igual a 10 s.
Outro aspecto importante € a quantidade de acasswsnoria. Se o método de deteccao de
objetos realiza a atualizacdo recursiva, para gaxkel processado € necessario efetuar a
leitura da média e do desvio padrao da memodriaseidta dos valores atualizados da média e
do desvio padrao. Supondo que o sinal de videosest#o capturado com o padrdao M, cada
linha horizontal tem 63,5 ps [65, 66]. Considerasd®40pixels por linha, o sistema deve
processar os 64fixelsdurante 63,5 us, isto é, efetuar as leituras et@sma memoria e as
demais operacdes para segmentacao de video.

Os métodos de deteccdo de objetos baseados emaniésos gaussianos necessitam
de uma memoéria com tamanho igual a 5,5 Mbytes aam@azenar o modelo da imagem de
referéncia. Neste caso, considerando 300 quadrasapaisicdo de cada modelo gaussiano, 0
tempo necessario para modelagem da imagem demgfeseria igual a 30 s. Além disso, se
0s parametros estatisticos forem computados camtiente, para a atualizacdo os modelos
gaussianos, € necessaria uma outra memoria comhangual a 5,5 Mbytes para armazenar
os 03 modelos gaussianos mais recentes.

O meétodo nao-parameétrico apresentado em [61] eadd por outros autores [27,
47, 62], requer uma memoria com tamanho igual &R¥Ees para armazenar 0s parametros
do modelo da imagem de referéncia, isto é, os emlorédios, desvios padrdes, médias das
distor¢cdes de brilho e médias das distor¢cdes deSmofor utilizada a atualizacao recursiva,
para cadgixel processado, S840 necessarios 0ito acessos a meistori, quatro para leitura

e quatro para escrita dos parametros.

2.3 CONCLUSOES

Neste capitulo foram apresentados os métodos pesips, ao longo do
desenvolvimento deste trabalho, para deteccéo j@éostke as suas principais caracteristicas,
bem como o método proposto neste trabalho. As teairsiicas dos métodos pesquisados sdo
as seguintes: modelo da imagem de referéncia,izgab do modelo da imagem de

referéncia e tamanho da memoria para armazenaardsnptros da imagem de referéncia.
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Quanto ao modelo da imagem de referéncia, os metpdequisados estdo classificados
gaussianos, misturas de modelos gaussianos e mamgiecos. Considerando imagens
coloridas com uma resolucao igual a 640 x g&els uma taxa de 30 quadros por segundo, e
8 bits para representacdo de cpoel, o tamanho da memadria necessario para armazenar o
modelo a imagem de referéncia baseado em modealssigaos € igual a 1,8 MBytes. Entre
0s métodos pesquisados que utilizam a técnica baséo de fundo para deteccdo de
objetos, os baseados em modelos gaussianos apraseat menor complexidade
computacional, ou seja, tamanho da memdéria parazamar os parametros do modelo da
imagem de referéncia e quantidade de operacoezacas para detecgcédo dos objetos.

As técnicas comumente utilizadas para compensaragacdes de iluminacdo e
mudancas de objetos na imagem de referéncia, zgoatontinuamente o modelo da imagem
de referéncia e podem ser inadequadas para aga&gd sistemas de vigilancia, pois uma
pessoa parada é integrada a imagem de referérdmasendo detectada enquanto nao se
deslocar ou se a sua velocidade de movimento fierion a taxa de atualizagdo do modelo da
imagem de referéncia.

No proximo capitulo € apresentada a solucdo prappata deteccdo de objetos

desenvolvida ao longo desta pesquisa.
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3 METODO PROPOSTO PARA SEGMENTACAO DE VIDEO

Neste capitulo é apresentada a solucao propostalptaccao de objetos. Em relacéo
ao contexto do atual estado da arte, o0 método pro@sta inserido entre os que utilizam um
modelo gaussiano para modelagem da imagem deneifré

3.1 CONSIDERACOES INICIAIS DA SOLUCAO PROPOSTA

Em funcdo das caracteristicas dos métodos pesqgsisadvisando, sobretudo, a
implementagcdo em hardware de um sistema para deteecobjetos para inser¢do do cantor
em um videoclipe, foram estabelecidos 0s seguneigsisitos para 0 método implementado

neste trabalho:

a) O sistema utilizara uma Unica camera fixa;

b) A imagem de fundo ou referéncia sera estatica,

c) A fase de aprendizado, isto €, a aquisicdo do roodielimagem de referéncia
devera ser efetuada sem a presenca de objetoogigigrmente modifiquem a
sua posicao inicial;

d) O modelo da imagem de referéncia sera gaussianentdmto, serdo elaboradas
algumas simplificacdes para reducédo da quantidadmemoria necesséria para
armazenar os parametros do modelo da imagem déneig;

e) O modelo da imagem de referéncia ndo sera atualisaqundo as técnicas
apresentadas na sec¢do anterior. Para cada quadesgmdo, a variacdo de cada
pixel sera reduzida antes da etapa de detec¢do de Igata minimizar a

deteccao de falsos positivos em funcédo de ruidesiacdes de iluminacao.

3.2 SOLUCAO PROPOSTA

Nesta secdo sdo descritos os fundamentos do mgtogosto para deteccdo de
objetos. As etapas para segmentacdo de video ssegamtes: modelagem da imagem de
referéncia, selecdo do nivel de limiar, compensalfwvariacdes, deteccdo de sombras e
extracdo do objeto. Além disso, € feito um monitgato constante da variacdo de

luminancia da imagem corrente em relacdo a imagemetéréncia a fim de se detectar
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mudancas de iluminacdo que demandem uma re-aquisigimodelo da imagem de
referéncia. O diagrama em blocos com as etapastimdmproposto € ilustrado na Figura 2.

. Sequéncia de Imagens
Sequéncia de Imagens 9 9

sem Objetos com Objetos
Monitoramento
Brilho Médio |4
Global \
Compensacéo
4 »| de VariacOes/
Deteccéo
Sombras
v
Modelo da Imagem - N
de Fundo ou C'(;;:“Z:ad%o J| Extracdo do
Referéncia parag Objeto

Figura 2: O diagrama em blocos com as etapas do méb proposto para detecgdo de objetos.

3.2.1 Modelo da Imagem de Referéncia

O meétodo proposto para segmentacdo de video necdssuma fase de aprendizado
que consiste na aquisicdo de alguns quadros da&imdg fundo para obtencao de parametros
estatisticos que expressam as caracteristicasddaieal e constituem o modelo individual
do pixel nesta imagem. Esta fase de aprendizado é reabeada presenca de objetos moveis
na imagem de fundo. Os parametros calculados dumsta fase sdo os seguintes: valor
meédio e desvio padrao amostral para qaxiel.

O valor médio amostral é a média dos valores olpiggla cada um dgsxelsk (x,y) em
cada componente de cor Y, Cb, e Cr, para um detadninimero de quadros (N), segundo a

equacgao 3:

X0 (Y,ChCr) :Ni_1 3 14 (Y.CHCY 3)

Em que:

a) i € o numero do quadro em processamento;

b) k é a coordenada (x,y) de cguzael,
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¢) liw(Y,Cb,Cr) é o valor corrente de cgoigel no espaco de cores YCDCr.

A média amostral € utilizada como uma estimativatya da verdadeira média da
populacao|f). [67]

Em funcdo de variagdes na iluminacdo do ambientios ruidos gerados pela
camera, ainda que a imagem seja estatica, o mpslanao tera valores idénticos ao longo
do tempo [61]. Tendo em vista as variacdes de ifagéo e do sensor da camera € necessario
computar as variacoes de cgueel k em N quadros em cada componente Y, Cb e CrsEsta

variaces sdo expressas pelo desvio padrédo amssgaido a equacéo 4:

i=1

S4(Y,Cb,Cr) = \/Nll zN: (114 (Y. Cb,Cr) =i (Y. Cb,Cr) f (4)
Em que:

a) i € o numero do quadro em processamento;

b) k é a coordenada (x,y) de cguzael,

) liw(Y,Cb,Cr) é o valor corrente de cgoiael no espago de cores YCDCr;
d) xiw (Y,Ch,Cr) é o valor médio de caileel no espaco de cores YChCr.

O desvio padrao amostral € uma estimativa ndo-+temta do desvio padrdo da
populacdo ¢) e o seu valor tende @ para valores de N muito grandes, isto é, maioves o

iguais a 30 segundo o teorema do limite centr8|. [6

3.2.2 Determinac¢édo do numero de quadros

O dimensionamento amostral consiste na determindgdguantidade minima de
quadros necessarios para estimar a média e o desslrdo de cadpixel O numero de
quadros € um fator crucial para determinar o tengmessario para aquisicao da imagem de
referéncia. A variancia da média amostral dimipor, um fator igual a 1/N, com o aumento
do tamanho da amostra de 1 para N [68]. Isto sagndjue para se obter um intervalo de
confianca com maior probabilidade de conter a \a&ila média da populacdo, quanto maior
o nimero de quadros melhor é a estimativa. E né&tessstabelecer um compromisso entre o

tempo de aquisicdo da imagem de referéncia e aerastimativa dos parametros. Supondo-
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se que o valor limite do erro da estimativa nacaplisse um determinado valor d, pode-se

expressar o erro padrédo da seguinte maneira:

Z,—<d ®)

Em que:

a) o é 0 desvio padréo da populacdo em estudo;
b) n € o nUmero de amostras da populagéo;

c) Zy é o percentil com valor u da distribuicdo norpeadirdo. [68]

Os percentis sdo pontos estimativos de uma digtébule freqiiéncia que determinam
uma dada porcentagem de observacdes que se latalibaixo ou acima deles [69].
Considerando-se a margem de erro d uma porcentageda média dospixels e
estabelecendo-se um grau de confianca igual a 83%manho estimado para o numero de

quadros pode ser obtido pela equacao 6:

%60 |
n:{ld_ﬂ (6)

O valor de n é o tamanho minimo da amostra paraetenha um grau de confianca

95% de que a verdadeira média ndo difira em mapuéca margem d da média estimada. O
valor de Z esta associado ao grau de confianca desejada eatanativa. Os niveis classicos
do grau de confianca sdo 90, 95 e 99 %. Escolhandgrau de confianca igual a 95%, o
valor de Z resulta em aproximadamente igual a 1,96 (disgéuinormal) [68]. Neste caso,
temos um problema circular, pois para estimar atdra da amostra € necessario o valor do
desvio padrdo populacional que se pretende estiDesta forma, seu valor ndo pode ser
conhecido. Assim, o desvio populacional eve ser substituido por uma estimativa (desvio
amostral) com base em uma amostra experimentd daalros.

Para cada sequUéncia de imagens ilustrada na R3gimam calculados os valores
médios e os desvios padrbes para uma amostra geaddos, em cada componente de cor,
considerando-se uma determinada margem de &ren{ relacdo ao verdadeiro valor da
média, e um grau de confianca igual a 95%. Osteaig obtidos estéo ilustrados nas Figuras

4 a 6. As “caixas” centrais, nos graficos destggréis, representam uma distancia equivalente
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a dois desvios padrbes e os valores medios estgemm das “caixas”. De acordo com 0s

resultados obtidos, a quantidade de quadros pansae® valor médio da populacdo em cada

cenario é diferente e tem a seguinte variacdo: gpammponente Y a variacdo esta entre 19 a

52 quadros; para a componente Cb é de 3 a 44 qadpara a Cr é de 2 a 49 quadros. Estas

estimativas iniciais podem ser utilizadas pararfoxkaaimero de quadros para aquisicdo da

imagem de referéncia em cada cenario.

7
Figura 3: Sequéncia de imagens utilizadas para detainar o nimero de quadros
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Figura 4. Componente Y: Média e desvio padrédo estiados com 30 quadros para cada sequéncia de
imagem. NUmero de quadros (n) e margens de erré)(para cada seqiiéncia de imagens.
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Figura 5: Componente Cb: Média e desvio padréo estiados com 30 quadros para cada seqiiéncia de
imagem. Nimero de quadros (n) e margens de erré)(para sequéncia de imagens.
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Figura 6: Componente Cr: Média e desvio padrédo estiados com 30 quadros para cada seqiiéncia de
imagem. NUmero de quadros (n) e margens de erré)(para sequiéncia de imagens.
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3.2.3 Intervalo de confianca

Uma estimativa pontual € um valor numérico Unicizado para estimar um
parametro da populacdo [67]. Por exemplo, a médiestal € uma estimativa pontual da
média da populacdo. Embora seja possivel calcutaédia amostral, como se trata de uma
estimativa pontual, ndo se sabe o verdadeiro wianédia da populacéo [67]. Intervalos de
confianca sdo utilizados para estimar a média pomnial com certo grau de confianca.
Convencionalmente, o grau de confianca utilizad®%. Considerando-se uma variancia

desconhecida, o intervalo de confianca € obtidacdedo com a equacéo 7 [68]:

x—tu%<,u<§<+tu% ()

De acordo como a equacgéao 7, pode-se afirmar cormeuim grau de confianca que a
média populacional encontra-se nesse interva®ptpercentil com valor u da distribuicéo t-
student com N — 1 graus de liberdade. O interveloahfianca é utilizado para identificar os
pixels correntes com uma variagdo significativa em relagds seus valores médios na
imagem de referéncia. A hipotese estabelecida &emevariacdes de iluminagdo ou objetos
em cena, a maioria dgixelstem seus valores compreendidos nos seus respettteovalos
de confianca. Os valores dos limites superioreg @linferiores (LL) sdo definidos de acordo

com as equacdes 8 e 9, respectivamente:

,Cb,C
St (Y\/N r 8)

— ,Cb,C
LL, (Y,Chb,Cr) =X (Y,Chb,Cr) —tu% 9)

ULy, (Y,Cb,Cr) = X (Y,Cb,Cr) +t,

Em que:

a) sw(Y,Cb,Cr) € o desvio padrédo de caixel no espago de cores YCbCr;
b) N € o nimero de quadros;

c) t, é o percentil com valor u da distribuig&o t-studen

d) Xg (Y,Cb,Cr) € o valor médio de caieel no espaco de cores YCbCr.

Para verificar a quantidade de elementos de imagengreendidos dentro dos

intervalos de confianga, utilizaram-se as sequérb@aimagens 01, 02, 03 e 04 ilustradas na
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Figura 7. Para cada sequéncia de imagens foramladds os valores médios e os desvios
padroes de cadpixel considerando-se 16 quadros (N = 16). Em seguidaficou-se o
namero de elementos de imagens com intensidadepreendidas nos intervalos de
confianca. O valor do N igual a 16 resulta em ustarativa pontual dos valores médios e
dos desvios padrdes, para maioria dos elementamagens das sequéncias de imagens
ilustradas na Figura 7, com margens de erro memues3% segundo os resultados obtidos
na secéo 2.4.2.

De acordo com os resultados exibidos na Tabelaudndp a cena nao contém
objetos, a quantidade dgixels cujos valores estdo compreendidos nos intervd®s
confianga, € maior em comparagdo quando um objetse¥ido na cena. O intervalo de
confianca apresenta a faixa de valores cujas iidl@thss de cadpixel costumam variar em

cada cenario analisado.

Tabela 1: Numero de elementos de imagens com valsreompreendidos no intervalo de confianca para
cada componente de cor do espac¢o YCbCr em cada séqtia de imagem de teste ilustrada na

Figura 7
A Numero de Elementos de Imagens com Valores Conglicenos
Sequéncias
de Intervalos de Confianca
Y Cb Cr
Imagens
Sem Objeto Com Objetg Sem Objeto Com Objetg Sem Objeto Com Objeto

01 49099 2789 37452 21966 60824 42914
02 33256 2763 41628 24968 40204 21030
03 28815 18721 46506 39454 47019 40772
04 27314 11349 47214 22762 52468 36887

Na Figura 7 sdo mostrados os resultados obtid@sgaala seqiéncia de imagem em
relacdo a contagem do numero de elementos de imagen valores compreendidos nos
intervalos de confiangca com e sem objetos na cAsasequéncias de imagens estao
organizadas da seguinte maneira: a) imagem deeneiarcom e sem objetos; b) componente
Y: 0s pontos em preto sdo os elementos de imaggos ealores estdo compreendidos nos
intervalos de confianga; ¢) componente Ch: os oato preto sdo os elementos de imagens
cujos valores estdo compreendidos nos intervalaodianca; d) componente Cr: 0S pontos
em preto sdo os elementos de imagens cujos vastas compreendidos nos intervalos de
confianca. De acordo com os resultados obtidosnadmam objeto é inserido na cena os

valores dogixels correspondentes ao objeto e também ao seu rad@m de modo tal que
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ficam fora dos intervalos de confianga. No casa@aponente Y, observa-se uma grande
guantidade de elementos de imagens que ndo perteaceobjeto com valores fora dos
intervalos de confianca. Quxelsfora dos intervalos de confianca sdo os pontodmeamco
nas imagens B, C e D de cada sequéncia ilustraéfignea 7. Para minimizar a deteccéo de
falsos positivos € necessario utilizar limiares ceafores acima das variagbes dozels
pertencentes a imagem de referéncia ou reduziadacées de cadaixel antes da etapa de
classificacao.

Figura 7: A) Imagem de referéncia com e sem objetp8) Componente Y: Os pontos em preto sdo 0s

elementos de imagens cujos valores estdo compreetwdi nos intervalos de confianca; C) Componente

Cb: Os pontos em preto sdo os elementos de imagengos valores estdo compreendidos nos intervalos
de confianga; B) Componente Cr: Os pontos em pretedo os elementos de imagens cujos valores
estdo compreendidos nos intervalos de confianca.
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3.2.4 Selecédo do Nivel de Limiar

Na etapa de selecdo do nivel de limiar sdo deteduosos limiares de comparacéo
para classificacdo dgsxelsna etapa de extracao do objeto. A partir do dgs&dyao obtido
para cadgixel em cada componente de cor Y, Cb, Cr séo determsnasl limiares {(Y),

T(Cb) e T (Cr) da seguinte maneira:

T(k) (Y)=a, x S (Y)
T(k) (Ch) =ag, x S (Cb) (10)
T(k) (Cr)=ac, x S (Cr)

Em que:

a) Sw(Y,Cb,Cr) é o desvio padréo de cauieel no espaco de cores YCDCr;
b) a(Y,Cb,Cr) sdo as constantes utilizadas para detamais valores dos limiares de

comparagao.

Os valores dey, acp€ acr S0 determinados automaticamente logo apos aigipo
modelo da imagem de referéncia da seguinte manesravalores destas constantes sao
inicialmente iguais a 1 e procede-se com a class@io dopixels correntes contando-se a
quantidade deixelsclassificados como objetos em cada componenterdé&e o niamero de
pixels classificados como objeto for maior que 50, o wallm a correspondente é
incrementado em uma unidade. Este procediment@etide quadro a quadro até que o
namero depixelsclassificados como objeto seja menor que 50 era cathponente YCbCr.

Isto equivale a 0,01% do tamanho da imagem contugio igual a 640 x 50Fixels

3.2.5 Extracdo do Objeto ou classificacao dpixel

Na fase de extracdo do objeto cqibeel é classificado como pertencente ao objeto
ou a imagem de referéncia. Para isto, calcula-sealor da diferenca absoluta (BD),
devidamente multiplicada pelo valor da funcdo demensacéo dpixel (PCF),pixel a pixel

em cada componente de cor, de acordo com a eqlagao

F.(Y,ChCr) =BQ, (Y,ChCr) xPCF, (Y,ChCr) (11)
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Sendo que KY,Cb,Cr) é o valor da diferenca absoluta (BD) @elapixel atenuado pela
funcdo de variacdo de compensacagpoel (PCF) Comparando-se os valores obtidos da
equacdo 10 com os limiaregyTY,Cb,Cr), cadapixel € classificado como pertencente ao

objeto (F) ou a imagem de referéncia (B) de acooo a seguinte mascara:

FoFu(Y)>T,(Y)

ou

Fu,(Cb) > T, (Cb) (12)
ou

F(k)(Cr) > T (Cr)

B, Senenhuma das anteriores

Mascara

3.2.6 Compensacéo de variacoes dquoxel

Em ambientes externos e internos ocorrem variag@a@siminacoes locais, afetando
apenas uma regiao da imagem, ou globais, afetaaddoatimagem. Estas variagbes alteram a
intensidade dogpixels e, por conseguinte, se estas variagcbes nao foestadds em
consideracao no modelo da imagem de referénciaixels afetados podem ser erroneamente
classificados como pertencentes ao objeto. Taiag@es podem ocorrer em funcdo de uma
mudanca na iluminacdo ambiente (ligar/desligar Uémapada) ou quando um objeto é
inserido no ambiente em estudo, pois ele pode madid intensidade dgsxelsno local e na
sua vizinhanca.

Na Figura 8 é exibida uma sequéncia de imagens wmmagesar da iluminacao
ambiente ndo sofrer variagcdes, quando uma pess@anencenario a camera efetua correcdes
automaticas modificando as intensidades piegls Comparando-se a Figura 8-a com as
demais, percebem-se diferencas de brilho entrenageins, ou seja, as imagens das Figuras
8-b a 8-d estdo mais claras.

Para lidar com as variagoes de intensidadepd@ds definiu-se empiricamente uma
funcdo para compensar tais variacbes e, consegiemtie, reduzir o numero daxels
incorretamente classificados como objetos. A furd@@ompensacao de variacao gols

(PCF) é definida de acordo com a equacao 13.
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Figura 8: Sequéncia de imagens exibindo a varia¢a@te intensidade de brilho em funcdo das corre¢des
automaticas realizadas pela camera.

Sel (k) (Y'Cb'Cr) > UL(k) (Y, Cb,Cr) .

|4 (Y,Cb,Cr) = X9 (Y,Cb,Cr
PCF,,(Y,Cb,Cr) = ‘ w Y )~ Xao (Y )‘

|4 (Y,Cb,Cr)
ou
Sel ,(Y,Cb,Cr) < LL,(Y,Cb,Cr):
| 4, (Y,Cb,Cr) = X (Y,Cb,Cr
PCF(k)(Y,Cb,Cr) :‘ (k)(Y - ) (k)( )‘ (13)
X (Y,Chb,Cr)

ou
SelL,(Y,Cb,Cr) <1, (Y,Cb,Cr) <UL, (Y,CbCr):

PCF,,(Y,Cb,Cr) =1

Em que:

a) lw(Y,Cb,Cr) é o valor de cadzixel no espaco de cores YCbCr durante a fase de

deteccédo dos objetos;
b) ULy (Y,Cb,Cr) e Llg(Y,Cb,Cr) séo os limites superior e inferior doeivialo de

confianga, respectivamente, de cadeel no espacgo de cores YCbCr.
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Esta abordagem é baseada na avaliacdo empiriesultados de diversos videos de
teste. Quando uma pessoa entra em cena, a vadagatensidade de algupselspode ficar
fora do intervalo de confianc¢a, ocasionando a g¢étede falsos positivos. Identificando-se os
pixels acima do limite superior do intervalo de confargu abaixo do limite inferior do
intervalo de confianca, é possivel minimizar a cigie de falsos positivos reduzindo-se o
espalhamento dos valores das diferencas absolidasada pixel obtida na fase de
segmentacédo. Calculando-se o valor g JEb,Cr), equacédo 11, levando-se em consideracao

a equacao 13 e fazendo-se as simplificacdes neesssbtém-se as seguintes expressoes:

Sel 4, (Y,Cb,Cr) >UL,, (Y,Cb,Cr):

Fu (Y,Cb,Cr) = 1, (Y,Cb,Cr) = xgo (Y,Cb,Cr){Z—X(k)(Y’Cb’Cr)}

| 4 (Y,Cb,Cr) (14)
ou

. | 4 (Y,Cb,Cr)
Fy (Y,Cb,Cr) = Xgo (Y,Cb,Cr) = I, (Y,Cb,Cr)| 2 - 02 22 =2

Xw (Y,Cb,Cr)

Conforme a equacdo 14, quando os valores miosls estdo acima do limites
superiores dos intervalos de confiancga, os valokedios de cadpixel no modelo da imagem
de referéncia sao multiplicados pelo seguinte fddocompensacgao:

5_ ;((k) (Y,Cb,Cr)
l 4o (Y,Cb,Cr)

O fator de compensacgdo aumenta os valores médicaddpixel, antes de efetuar o calculo
das diferencas absolutas, para compensar 0 aurdesiteeus respectivos valores correntes.
Caso os valores correntes dos elementos de imag&)am muito préximos dos seus valores
médios correspondentes, no modelo da imagem deemefa, o fator de compensacéo sera
aproximadamente igual a 1, ou seja, as diferengsdwas ndo sdo compensadas. De acordo
com a equacdao 14, quando os valores correntepixkels estdo abaixo dos limites inferiores
dos intervalos de confianca, eles sdo multiplicaumds seguinte fator de compensacéao:

{2_I(k)(Y,Cb,Cr)}

X (Y,Chb,Cr)

O fator de compensacédo aumenta os valores correleteadaixel antes de efetuar o calculo
das diferencas absolutas, para compensar as ss@actieas reducbes. Caso os valores

correntes dos elementos de imagens estejam muitomms dos seus correspondentes no
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modelo da imagem de referéncia, o fator de comgénssera aproximadamente igual a 1, ou
seja, as diferencas absolutas ndo serdo compensadas

Observou-se que, em alguns casos, a intensidageelgpode ser reduzida para um
valor muito baixo pela fungdo de compensacao, opasdo a sua classificacdo errbnea como
pertencente a imagem de fundo. Para evitar esbdgona, introduziram-se limites inferiores

para a fungcéo de compensacéo de acordo com a edL&Eca

SEPCF,, (Y) <@, :

PCF, (Y) = Q)2

(15)

e
SePCFuo (CbCr) < Qiocher) -
I:)CF(k) (Cb, Cr) = a|o(cb,cr)

Para as imagens de testes utilizadas neste trat@dhconstantediqy) € Qiocb,cr
foram escolhidas empiricamente com valores igu@ig & 0,6, respectivamente.

Na Figura 9 estéo ilustrados psels detectados fora dos intervalos de confiangca
para cada componente YCbCr, sem objetos no cedériestes. Calcularam-se os valores
meédios e os desvios padrdes com 30 quadros e, guidaeo intervalo de confianca para
cadapixel. As sequéncias de imagens estdo organizadas datseeganeira: a) imagem de
fundo sem objetos, b) os pontos pretos sdpixads detectados abaixo dos limites inferiores
dos intervalos de confianga, c) os pontos pretososdixels detectados acima dos limites

superiores dos intervalos de confianca.

LT

Figura 9: A) imagem de teste sem objetos; B) os pms pretos sdo ogixels detectados abaixo dos
limites inferiores dos intervalos de confianga, Cps pontos pretos sdo ogixels detectados acima dos
limites superiores dos intervalos de confianca.
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De acordo com os resultados, as variagbes dosesgatiwspixels podem ocorrer
mesmo sem nenhum objeto em cena. Na Figura 10 iistrados opixels detectados fora
dos intervalos de confianca para cada componenteC¥@om uma pessoa na sala.
Comparando-se com o resultado anterior, sem objetoscena, pode-se perceber uma

variacao dopixelsem volta da pessoa que esta andando na salé, isdochdo e na parede.

Figura 10: A) imagem de teste com objetos; B) os ptos pretos sdo opixels detectados abaixo dos
limites inferiores dos intervalos de confianga, Cps pontos pretos sdo ogixels detectados acima dos
limites superiores dos intervalos de confianca.

Na Figura 11 € exibido o resultado obtido com dizatdo da funcédo de
compensacao de variacao pixel sem objetos em cena. As sequéncias de imagers esta
organizadas da seguinte maneira: a) imagem deéneie; b) os pontos brancos sa@oels
classificados como objetos de acordo com a equdgdoNeste caso, a funcdo de
compensacao de variacdo gixel ndo foi utilizada; c) os pontos brancos saopo®ls
classificados como objetos de acordo com a equdgioNeste caso, a funcdo de
compensagao de variagdo @oxel foi utilizada. De acordo com os resultados obtidos

reduzindo-se a diferenca absoluta € possivel redoznimero depixels falsamente

classificados como pertencentes ao objeto.
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C

Figura 11: A) imagem de teste sem objetos; B) os ms brancos sédo opixels classificados como

objetos. Neste caso, a funcdo de compensacdo deiagio do pixel ndo foi utilizada; C) os pontos

brancos sé@o ogixels classificados como objetos. Neste caso, a fun¢c@ abmpensacédo de variagdo do
pixel foi utilizada.

Na Figura 12 esta ilustrado o resultado obtido cmtilizacdo da funcdo de
compensacao de variacao pixel com objetos em cena. As sequéncias de imagens esta
organizadas da seguinte maneira: a) imagem deengiarcom objeto, b) os pontos brancos
sao ogixelsclassificados como objetos de acordo com a equHZaNeste caso, a funcdo de
compensacao de variacdo dixel ndo foi utilizada; c) os pontos brancos saopols
classificados como objetos de acordo com a equdgioNeste caso, a funcdo de
compensacao de variacao pigel foi utilizada. De acordo com os resultados obtidesn a
utilizacdo da funcdo de compensacaopd@l, ndo somente a pessoa em cena foi detectada
como objeto, mas também divergoselspertencentes a imagem de referéncia.

A presenca da pessoa no cenario e a sua movimentag&ionam mudancas nas
intensidades dopixels A utilizacdo de limiares de comparacdo maioredepga reduzir o
namero de falsos positivos, porém algpnelsdo objeto (pessoa) seriam classificados como
pertencente a imagem de fundo. Uma abordagem comenssotada para lidar com
variacbes de iluminacdo é a atualizacdo recursivenddelo da imagem de referéncia [42].
Uma desvantagem desta abordagem € que os valeszgipa das mudancas de gaidal séo
incorporados ao modelo da imagem de referénciaja@ndo uma modificacdo permanente
no modelo original adquirido durante a fase de raprado. Portanto, para aplicagcbes em
sistemas de vigilancia, um intruso que permanegadpano cenario acaba sendo incorporado
ao modelo da imagem de referéncia e ndo é deteetagleanto ndo modificar a sua posicao

na cena.
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C

Figura 12: A) imagem de teste com objetos; B) os pms brancos sdo ogixels classificados como

objetos. Neste caso, a funcdo de compensacdo deiagio do pixel ndo foi utilizada; C) os pontos

brancos sé@o ogixels classificados como objetos. Neste caso, a fun¢c@ abmpensacédo de variagdo do
pixel foi utilizada.

Nas Figuras 13 e 14 estéo ilustrados os graficaisperséo das diferencas absolutas
com e sem objetos na cena, respectivamente, comsitiese a utilizacdo da funcédo de
compensacao de variacao pieel (BD_C) e a nédo utilizacdo da funcdo de compensdeao
variacdo dopixel (BD_NC). De acordo com os resultados, a utilizag&o funcdo de
compensacao reduz o espalhamento das diferencadutabse isso contribui com a

diminuicdo dos falsos positivos.

BD_C (Cr)]i.OOOOO o

BD_NC (C) |
BD_C (Ch) §@0000 0
BD_NC (Cb)

80_c () §00000000000000 00000 00 0 O 00000

BD_NC (Y) JOO00000000000000000000 OO0 o [eJeNe] OO0 O 0000

0 50 l(l)O 150
Valores daDiferencasAbsoluta

Figura 13: Dispersdo das diferencas absolutas combjetos. BD_NC: diferencas absolutas néo
compensadas; BD_C: diferencas absolutas compensada
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soccnff@ff@cooocoo0 o
BD_NC(Cr)E

Bbc(ch)ffecocooooo o
BD_NC (Cb) |,

eocy)l®@cocooooo000 o

BDNC(YY@OOOOOOO0O0OOO0O0O0OO0O0O0O0O0O00000 00 o

0 20 40 60 80

Valores das liferencasAbsoluta

Figura 14: Dispersdo das diferengas absolutas semnbjetos. BD_NC: diferengas absolutas néo
compensadas; BD_C: diferencas absolutas compensada

Nas Figura 15 e 16 sdo mostrados os graficos fa®¢as absolutas com e sem a
funcdo de compensacao de variacdopd®l De acordo com os resultados, a diferenca
absoluta obtida com a funcdo de compensacgmxagbé uma versdo atenuada da obtida sem

compensagao.

o )

i \\
g N A o an [ A
o AN N SN\ NNV

Diferencas Absolutas
(o))

« 0O IO N O O© M O K T «=H 0 I N O O
\—I(\I(\I('\’)ﬂ'Lf)Lf)‘Dl\l\OOOO\Q|

Numero do Quadro

— BD_NC(Y) — BD_C(Y)|

Figura 15: Gréficos das diferencas absolutas com B C) e sem (BD_NC) a funcdo de compensacéo de
variacao dopixel para a seqiiéncia de imagens de testes 03.
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Figura 16: Graficos das diferencas absolutas com [B C) e sem (BD_NC) a fungdo de compensacao de
variacdo dopixel para a sequéncia de imagens mostradas nesta figura

3.2.7 Deteccéo de variacao global

Muito embora o numero de falsos positivos, causaeétss mudancas na iluminagéo
ou por um objeto entrando em cena, pode ser reduziin a utilizacdo da funcdo de
compensacao de variacdo @hixel, determinou-se que se a variacdo média global de
luminancia (Y) for maior que 30%, o modelo da inragde referéncia deve ser readquirido.
Na Figura 17 esta ilustrado o grafico com os valorédios da luminancia calculados para
cada quadro da sequéncia de imagens denomiinaglaf day{70].

Nesta seqliéncia de imagens, conforme exibido nard&ifj7, uma sala escura é
gradativamente iluminada durante um longo periogldeinpo. Uma pessoa entra na sala,
senta no sofa, aguarda por alguns instantes esdepoetira da sala. O modelo da imagem de
referéncia foi obtido utilizando-se os quadros demero 2500 a 2564 que apresentam uma
luminancia média global praticamente constante.seguida, realizou-se a classificacdo de
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cada pixel e o calculo da porcentagem de falsos positivos @mem a funcdo de
compensacao de variacaoplrel. Os resultados estao ilustrados na Figura 18.
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Figura 17: Sequéncia de imagensme of day.Gréafico dos valores médios da luminancia para cada
quadro da seqiiéncia de imagertéme of day

De acordo com os resultados ilustrados na FigurapdBa uma variacdo meédia
global de luminancia igual a 25%, a porcentagenfatd® positivo é reduzida de 70% para
12% com a utilizacdo da fungdo de compensacao ris;éa dopixel. Para uma variacdo da
média global de luminancia maior que 30%, a poegaTh de falso positivo é maior que
70%, sem a utilizacdo da funcédo de compensacaarigcéio dopixel, e com a funcéo de

compensacao a porcentagem reduz para 32%.
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Figura 18: Porcentagem de variagdo de falsos positis com e sem a funcdo de compensagdo de
variagdo depixel de acordo com a variagdo média de luminancia.

s

O efeito visual é ilustrado na Figura 19 cujas 6egias de imagens estao
organizadas da seguinte maneira: a) imagem deenefa; b) os pontos brancos sa@op®ls
classificados como objetos sem utilizar a funcaeaapensacéo de variagdo migel;, c) os
pontos brancos sao psxels classificados como objetos usando a fungao de ensagao de
variacao dgixel.

Frames
950

1300

2600

A B C

Figura 19: Seqiiéncia de imagens utilizadas para akacao da deteccao de falsos positivos em um
cenario com variagao de iluminagdo. A) imagem de fo original, B) os pontos brancos séo qsxels
classificados como objetos sem utilizar a fungcdo dmmpensacgéo de variacdo dpixel, e C) os pontos
brancos sdo opixelsclassificados como objetos usando a funcéo de caengacao de variacdo dpixel.
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De acordo com o grafico da Figura 18, no quadroerdn®50, a porcentagem de
falso positivo € maior que 30% e isto ocasiona deitcevisivel, isto é, muitopixels da
imagem de referéncia sdo erroneamente classificenlos objetos. Portanto, se a variacao
média global de luminancia permanecer maior que,30%odelo da imagem de referéncia
deve ser adquirido novamente. Para detectar ac@ariglobal de luminancia, computa-se a
meédia global da informacdo de luminancia (compamefit dividindo-se cada quadro em
quatro regides. A média obtida para cada regidmmarada com o valor da média global da
regido correspondente no modelo da imagem de nefardurante 300 quadros (10 segundos
para uma taxa de 30 quadros por segundo). Em sequgdfica-se se os valores das médias
correntes aumentaram ou diminuiram continuamentantkl este periodo em uma das
regides. Se for detectado um aumento ou diminuigdior que 30%, isto significa que houve
uma variagdo significativa na iluminacdo e o numeeofalsos positivos sera visivel na
imagem resultante da segmentacdo. Neste caso, elondd imagem de referéncia é
adquirido novamente. Considerando-se 16 quadras guisicdo da imagem meédia e do
desvio padrao, um novo modelo da imagem de refer@staria disponivel um segundo apos
a deteccdo da variacdo da iluminacdo. Quando ursso@eentra no cendrio ilustrado na
Figura 17, a média global de luminancia tambémaygrorém esta variacdo € inferior a 30%
conforme ilustrado no gréfico da Figura 18.

3.2.8 Deteccao de sombras

Embora haja diversos fatores que podem influereimtensidade de umixel em
uma sombra, assume-se que a intensidade obsereagiel na sombra € diretamente
proporcional a luz incidente. Consequentemente pigsls pertencentes a regidées com
sombras tém suas intensidades atenuadas em raleg&eus valores no modelo da imagem
de referéncia [64, 71]. O método utilizado para&dgdio de sombras é baseado no pressuposto
de que a cor ndo muda na area sombreada e somemtensidade dgixel sofre uma
reducdo. Unpixel é classificado como sombra se o seu valor correstiger no seguinte

intervalo:

Lig (Y) > LL (V) x @,
e (16)
Ly (V) < LL g, (Y) xay,
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Em que:

a) g (Y,Cb,Cr) e o valor de cadaixel da componente Y durante a fase de detecgéo
dos objetos;

b) LL/(Y) é o limite inferior do intervalo de confianga dadgpixel da componente
Y,

C) oy €api SA0 as constantes que determinam a fracdo dasyvah@dios dos pixels

na imagem de referéncia que é esperado nas rexgiddseadas.

Nos testes realizados, os valoresogiee an estdo na faixa de 0,5 a 0,7. Foram
utilizados os limites inferiores dos intervalosabmfianca como referéncias para comparacéo

dos valores correntes da intensidadepiosls

3.3 CONCLUSOES

Neste capitulo foi apresentado o método proposta gateccdo de objetos. Em
aplicacdes cuja imagem de referéncia € estaticacéneera € fixa, ndo é necessaria a
compensacao para mudancas de objetos na imagemefaléncia, porém é necessario
compensar as variagcdes das intensidadepidels devido as variagdes de iluminacdo ou de
ruidos gerados pela camera. Apresentou-se umaaépara compensacado quadro a quadro
das variacfes das intensidades piegls O modelo da imagem de referéncia € paramétrico
(gaussiano). Além disso, sao calculados tambénmtesvalos de confianca para os valores
médios de cadpixel. Antes da etapa de deteccdo dos objetos, o valente de cadpixel &
comparado com o seu respectivo intervalo de cogdianos que sdo identificados fora deste
intervalo tem a sua diferenca absoluta reduzidaupma funcéo definida empiricamente. Os
resultados experimentais demonstram uma reducadeteccdo de falsos positivos em
ambientes com e sem variagéo de iluminagéo.

No proximo capitulo séo realizadas as avaliacdemétodo proposto implementado

em MATLAB com operac¢des em ponto flutuante.
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4 AVALIACAO DE METODOS PARA SEGMENTACAO DE VIDEO

Neste capitulo sdo apresentados os resultadosatiac@o do método para deteccao
de objetos implementado em MATLAB com operacdespemtio flutuante. Primeiramente,
descrevem-se as métricas utilizadas nas avalia&esseguida € realizada a avaliagdo do
meétodo de deteccdo de objetos em relacdo aos teEgy@ispectos: utilizacdo da funcédo de
compensacao de variacaoplrel, espacos de cores RGB, YCbCr, YUV, e HSV; comrac

com métodos gaussianos com adaptacgao recursiva.

4.1 METRICAS PARA AVALIACAO

Para avaliar o método de deteccdo de objetos fotdimadas trés métricas para
quantificar o quanto cada quadro segmentado s«iamala imagem de teste de referéncia
(ground truth) Além disso, a imagem de teste de referénciadosituida para cada quadro
das sequéncias de imagens utilizadas durante bacdes do método proposto. Na Figura 20
€ ilustrado um exemplo de uma imagem de teste f@eéneia. Na imagem de teste de
referéncia (Figura 20-b), géxelsdo objeto séo pretos e os da imagem de referéaoitodos
brancos. Desta forma, para calcular o nimerpixiels do objeto € feita uma contagem dos
pontos pretos. O resultado desta contagem é codgaam o obtido pelo método de

segmentacéao para avaliar o seu desempenho.

Figura 20: Exemplo de uma imagem utilizada para aV@ar o método de segmentagdo proposto neste
trabalho. a) imagem de referéncia; b) imagem de tesde referéncia (ground truth)

As métricas de avaliacdo sédo obtidas a partir ldgdes obtidas entre os parametros
exibidos na Tabela 2:
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Tabela 2: Parametros utilizados para obtencéo daséiricas de avaliacdo de métodos de detecgéo de
objetos. TP: verdadeiro positivo; TN: verdadeiro ngativo; FP: Falso positivo; FN: Falso Negativo.

Imagem de teste

Deteccéo | de referénciaground truth)

Positivo Negativo
Positivo TP FP
Negativo FN TN

O verdadeiro positivo (TP) € o numeropeelspertencentes ao objeto corretamente
detectados pelo método de segmentagcédo. O verdadsgaiivo (TN) é o niUmero dexels
pertencentes & imagem de fundo ou referéncia eamssite detectado pelo método de
segmentacdo. O falso positivo (FP) é o numeroptels pertencentes a imagem de
referéncia, erroneamente detectados como objetdsls® negativo (FN) € o nimero de
pixelsdo objeto erroneamente detectado como pertenagntagem de referéncia. [72, 73]

As métricas utilizadas como indicadores da quaédael desempenho do algoritmo
sdo denominadas revocaca®e(al), precisdd (Precisio e medida F K-measurd [72].

Estas métricas séo definidas pelas Equacfes 18,116, respectivamente:

R=__ P
TP+FN (15)
TP+FP

E= 2PR (17)
P+R

A revocacao (R) € definida como a razdo entre oemdnde pixels do objeto
corretamente identificados pelo algoritmo ou métdedsegmentacédo e o niumergpdesls na
imagem de teste de referéncia; a precisdao (P) igidiefcomo a razdo entre o nimero de
pixels corretamente identificados pelo algoritmo e o nmamde pixels detectados como

2 Precis&o é uma traduc&o do termo origipedgisior) e neste contexto é definida como a razéo ent@mero
de elementos de imagem corretamente identificadosnémero de elementos de imagem classificados como
objetos pelo método de deteccao de objetos.
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objetos pelo algoritmo; e a medida F (F) é uma enégdiométrica entre a revocacdo e a
precisdo. Além de calcular as métricas supracit@deecessario também avaliar as diferencas
obtidas em diferentes cenarios ou com diferenteémpetros do método de segmentacao.

Para avaliar os parametros do método proposto &aefecomparacdoes de
desempenho em diferentes cenarios, espaco de eares) outros métodos, foram utilizados
testes de inferéncia estatistica. O primeiro ppasa aplicacdo dos testes estatisticos consiste
em conhecer as naturezas das distribuicbes dastardsticas da populacdo em estudo.
Quando a natureza da distribuicdo € conhecidazaapise testes denominados paramétricos
nas amostras coletadas. Do contrario, devem-seaunttestes que fazem poucas suposicoes
sobre a natureza das distribuicbes, denominaddestasio-paramétricos de inferéncia
estatistica [74]. Para verificar a natureza daridiscdo das caracteristicas das amostras
estudadas, procedeu-se com o teste de normali@a8bapiro Wilk [74]. O teste de Shapiro
Wilk testa a hipotese nula de uma amostra perteacema populacdo com distribuicdo
normal.

O procedimento geral para aplicacdo dos testes rderéncia estatistica,
independente do método (paramétrico ou nao-par@mes 0 seguinte: comeca-se fazendo
alguma afirmacéo sobre as populacdes originai®maaf de uma hipotese nula; em seguida,
calcula-se o valor da estatistica do teste, usaadtados contidos em uma amostra aleatoria
de observacdes. Dependendo da grandeza dessatiestatéjeita-se ou ndo a hipdtese nula
[75]. A seguir sdo descritos os testes estatistittigados neste trabalho para investigar a
problematica formulada e, por conseguinte, atingirobjetivos estabelecidos. O nivel de
significancia adotado em todos os testes foi de 5%, €, a probabilidade de rejeitar a
hipétese nula mesmo que ela seja verdadeira.

Para comparar as medidas F foi utilizado o testepafamétrico de analise de
variancia denominado Kruskall-Wallis [76]. Este ot compara trés ou mais amostras
aleatdrias independentes e é uma alternativa n@orgérica para o teste de analise de
variancia [75]. Nos testes realizados, as medidaistilas ndo apresentaram uma distribuicéo
normal e por isso ndo foi utilizada a analise deamaia para efetuar as comparagées. O
objetivo destas comparacdes é determinar se hadiferanca estatisticamente significante,
nas medidas F, quando diferentes técnicas e/omptnds sdo utilizados para a deteccdo dos
objetos. A hipotese nula (Ho) estabelece que asretifas ndo sdo estatisticamente
significantes entre as amostras. Se o teste faifis@nte (p< 0,05), a hip6tese nula é
rejeitada e para identificar quais os parametrostémnicas apresentam as diferencas

apontadas pelo teste séo efetuadas comparacoaslasidtom o método denominado Dwass-
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Steel [77]. O valor do p ou probabilidade calculgéda probabilidade estimada de rejeitar a
hipotese nula (Ho) de uma questdo em estudo sendipdéese nula é verdadeira. A
ferramenta denominada StatsDirect foi utilizadaapaalcular os valores das probabilidades
(p) [78]. Além disso, para analisar a variancia nelidas F em cada cenario de teste, foi
utilizado um teste de igualdade de variancia denadu teste de postos quadrados [79]. O
objetivo deste teste é verificar se hd uma difexerstatisticamente significante nas variancias
das medidas F quando diferentes técnicas e/ou pa@srsao utilizados para a deteccédo dos
objetos. Com isso € possivel avaliar a dependélcraétodo de segmentacao em relacdo aos

objetos em cena e diferentes cenarios.

4.2 ANALISE DE DISTRIBUICAO DAS IMAGENS DE TESTE

O método de deteccdo de objetos, implementado tresi@ho, utiliza um modelo
gaussiano para modelagem da imagem de referéreeverificar a natureza da distribuicéo
de cadgixel, na sequéncia de imagens de testes usada nagawatia método, procedeu-se
com o teste de normalidade de Shapiro Wilkson eggiéncias de imagens 1, 2 3, 4 e 7,
ilustradas na Figura 3. Para cada sequéncia deemaaigram capturados 30 quadros com
resolucéo igual a 320 x 24fixels Desta maneira, a natureza da distribuicdo de miadbfoi
analisada com 30 amostras. Os resultados obtidas ggacomponentes Y, Cb e Cr estdo

ilustrados nas Figuras 21, 22, e 23, respectivament

Componente Y

100,00

80,00+

60,00+ ® N&o-Normalidade
94,52, @ Normalidade
40,00 76,23 70,04 78,33 78,59

de Imagem (%)

20,00+

Quantidade de Elementos

0,00-
Sequéncia de Sequéncia de Sequéncia de Sequéncia de Sequéncia de
Imagem 01 Imagem 02 Imagem 03 Imagem 04 Imagem 07

Figura 21: Resultados do teste de normalidade paracomponente Y
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Componente Cb

100,00+
90,00+
80,00+
70,00
60,00+
50,00+
40,00+
30,00+
20,00+
10,00+
0,00-

m N&o-Normalidade
@ Normalidade

Imagem (%)

Quantidade de Elementos de

Sequénciade Sequénciade Sequénciade Sequénciade Sequénciade
Imagem 01 Imagem 02 Imagem 03 Imagem 04 Imagem 07

Figura 22: Resultados do teste de normalidade par@componente Cb

Componente Cr

B Nao-Normalidade

O Normalidade

Imagem (%)

Quantidade de Elementos de

Sequénciade Sequénciade Sequénciade Sequénciade Sequénciade
Imagem 01 Imagem 02 Imagem 03 Imagem 04 Imagem 07

Figura 23: Resultados do teste de normalidade paf@componente Cr

De acordo com os resultados obtidos, pode-se aficora 95% de confianca que a
maioria dospixels nhas componentes Y, Cbh, e Cr apresentam uma digéin normal nas
sequéncias de imagens utilizadas para avaliacAmé&odo de segmentacdo. Portanto, a
modelagem da imagem de referéncia utilizando umefoglaussiano esta de acordo com a
distribuicdo da maioria dos elementos de imagesseéaqiiéncias de imagem de testes.
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4.3 AVALIACAO DO METODO PROPOSTO

Nesta secdo sdo apresentados os resultados olmisoso método proposto
implementado no MATLAB com as operag0Oes realizaagponto flutuante. Primeiramente,
0 método proposto é avaliado em relacdo a claas#ic doixelscom e sem a funcdo de
compensacao de variacdo ¢ixel e o detector de sombras. Segundo, compara-se 0
desempenho do método proposto em quatro espaguw ek isto €, YCbCr, RGB, YUV, e
HSV. Finalmente, é feita uma comparacdo do métodposto com a deteccao feita com um
método de deteccdo de objetos que utiliza a adaptagursiva. As sequéncias de imagens
utilizadas para avaliacao estao ilustradas na &igdr

Sequéncia de Imagens 1

— 3
Sequéncia de Imagens 2

Figura 24: Sequéncias de imagens utilizadas para aiacdo do método de deteccao de objetos.
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4.3.1 Avaliacao da classificacdo dopixels

Nesta secdo sdo apresentados os resultados dacawatio método de deteccéo de
objetos utilizando-se trés tipos de classificacdes pixels denominadas Classificagdo do
Pixel 01, Classificagdo dBixel 02, e Classificacdo dBixel 03. A Classificacdo dBixel 01
utiliza a funcdo de compensacao de variaca@igel e a deteccdo de sombras durante a
classificacéo dopixels A Classificacdo d®ixel 02 nao utiliza a funcdo de compensacéao de
variacdo dopixel durante a classificacdo dpscels mas realiza a deteccdo de sombras. A
Classificacao ddPixel 03 utiliza somente a funcdo de compensacao decaaridopixel
durante a deteccao de objetos. O objetivo desteagda é verificar se ha alguma diferenca
no desempenho do método de deteccdo de objetodauanutilizada a funcdo de

compensacao de variacdopirel proposta neste trabalho.

4.3.1.1 Sequéncia de imagens 01

Os resultados da medida F utilizando o método @topmom a sequéncia de imagens
01 e trés tipos de classificacdo dgmsels estdo ilustrados na Figura 25. De acordo com a
andlise de variancia feita com o método estatistedruskal Wallis, as diferencas entre as
medidas F sdo estatisticamente significantes (p083@). Baseado nas comparacdes dos
pares das medidas F, ilustradas na Tabela 3, ndomladiferenca significativa entre as

medidas F obtidas com a Classificacad’dal 01 e Classificacdo deixel 03.

105

100

—_—
95 - = -
——Classificacdo do Pixel 01

20 Classificacdo do Pixel 02

85 Classificagdo do Pixel 03

Medida F (%)

80 -

75

1 2 3 4 5 6 7

Numero do Quadro

Figura 25: Medida F para sequéncia de imagens 01 motrés tipos de classificacao dogixels Teste de
Kruskal-Wallis (p = 0,0034); Teste de igualdade deariancia (p = 0,0048). Classificacdo dBixel 01 —

funcdo de compensacao de variacdo guxel e deteccdo de sombras séo utilizadas durante a €etéo

de objetos; classificacdo dpixel 02 — somente a deteccdo de sombras é utilizada date a deteccéo de
objetos; e classificacdo dgixel 03 — somente a fungdo de compensacao de variac&@opikel é usada
durante a detecc¢éo de objetos.
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Tabela 3: Comparacéo dos pares de parametros para testes de Kruskal Wallis (p) e igualdade de
variancia (p”) das medidas F para a seqiiéncia de imagens 01 coés tipos de classificacdo dogixels

E3 EZ3

Classificacdo do p p
Pixel
01 vs. 02 0,0653 0,0288
01 vs. 03 0,1958 0,0447
02 vs. 03 0,0075 0,0003

Baseado no teste de igualdade de variancia, adsgdiula de que néo ha diferencas
significativas entre as variancias das medida®, @s trés tipos de classificacéo posels
foi rejeitada (p = 0,0048). Baseado nas comparagdsgares das medidas F, ilustradas na
Tabela 3, h4 uma diferenca significativa entre safamedidas F em relacdo & variancia.(p
Na Figura 26 esta ilustrado o grafico com os valades medianas obtidos das medidas F para
cada tipo de classificacdo gixel. De acordo com o grafico, a utilizagdo da Clasa@do do
Pixel 03 resultou na maior mediana com a menor variakbiza menor variancia na medida

F significa que a deteccdo € menos dependentebjiete®inseridos na cena.

Classificacao do Pix
T
$

1 % 0%

T T T T T T T T T T T T T T 1
86 91 96 101

Minimo — [quartil inferior — mediana — quartil sujze] - Maximo

Figura 26: Valores das medianas das medidas F pama sequéncia de imagens 01 com trés tipos de
classificacdo dogixels Classificacdo doPixel 01 — a funcdo de compensacdo de variacdo pixel e
deteccdo de sombras sao utilizadas durante a det@ogde objetos; classificacdo dpixel 02 — somente a
deteccdo de sombras é utilizada durante a deteccéle objetos; e classificacdo dpixel 03 — somente a
funcdo de compensacéo de variacéo qixel é usada durante a deteccéo de objetos.
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Na Figura 27 sdo mostrados os resultados obtidososotrés tipos de classificacédo
dospixels As imagens estdo organizadas da seguinte maagir@magem de referéncia com
objeto; b) Classificacdo deixel 01; c) Classificacdo dBixel 02; e d) Classificacao d@ixel
03. Utilizando-se apenas um modelo gaussiano cateteccdo de sombras (Figura 27-c),
algunspixels pertencentes a imagem de referéncia foram clesdds como objeto. Neste

caso, nos outros dois resultados estes falsosvassitdo foram detectados.

Figura 27: Resultados com a sequéncia de imagens €dm trés tipos de classificacdo dgsixels A)
imagem de referéncia com objeto; B) ClassificacdoodPixel 01; C) Classificacao doPixel 02; e D)
Classificacao doPixel 03.



68

4.3.1.2 Sequéncia de imagens 02

Os resultados da medida F utilizando o método @topcom a seqiéncia de imagens
02 e trés tipos de classificacdo dgmsels estdo ilustrados na Figura 28. De acordo com a
andlise de variancia feita com o método estatistedruskal Wallis, as diferencas entre as
medidas F ndo séo estatisticamente significante)({t124).

120

100 = ——
80 - -i\/\/

60 —— Classificagéo do Pixel 02

—— Classificagéo do Pixel 01

Medida F (%)

40 - Classificagéo do Pixel 03

20

1 2 3 4 5 6 7

NUmero do Quadro

Figura 28: Medida F para sequéncia de imagens 02 rmotrés tipos de classificacdo dogixels Teste de

Kruskal-Wallis (p = 0,1124); Teste de igualdade deariancia (p = 0,0038). Classificacdo dBixel 01 — a

funcdo de compensacao de variacdo guxel e deteccdo de sombras séo utilizadas durante a €etéo

de objetos; classificacdo dpixel 02 — somente a deteccdo de sombras é utilizada date a deteccéo de
objetos; e classificacdo dpixel 03 — somente a funcdo de compensacao de variac&@opikel € usada
durante a deteccdo de objetos.

Tabela 4: Comparacéo dos pares de pardmetros parateste de igualdade de variancia das medidas F
para a seqiiéncia de imagens 02 com trés tipos dasdificagdo dopixels

Classificacdo do p
Pixel
01 vs. 02 0,0003
01 vs. 03 0,0151
02 vs. 03 0,083

Baseado no teste de igualdade de variancia, adsgpdiula de que néo ha diferencas
significativas entre as variancias das medida®, @s trés tipos de classificacéo posels
foi rejeitada (p = 0,0038). Baseado nas comparagdsgares das medidas F, ilustradas na
Tabela 4, ha uma diferenca significativa entre saamedidas F em relacdo a variancia. Na

Figura 29 esta ilustrado o grafico com os valoras miedianas obtidos das medidas F para
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cada tipo de classificacdo gixel. De acordo com o grafico, a utilizagdo da Clasa@do do

Pixel 01 resultou na maior mediana com uma das men@gancias .

Classificacao do Pix

Minimo — [quartil inferior — mediana — quartil sujmg] - Maximo

Figura 29: Valores das medianas das medidas F pama sequéncia de imagens 02 com trés tipos de
classificacdo doixels Classificacdo doPixel 01 — a funcdo de compensacao de variacdo pixel e
deteccdo de sombras sao utilizadas durante a det@ogde objetos; classificacdo dpixel 02 — somente a
deteccdo de sombras é utilizada durante a deteccéle objetos; e classificacdo dpixel 03 — somente a
funcdo de compensacéo de variacdo qixel é usada durante a deteccéo de objetos.

Na Figura 30 sdo mostrados os resultados obtidososotrés tipos de classificacado
dospixels As imagens estdo organizadas da seguinte maagin@agem de referéncia com
objeto; b) Classificacdo deixel 01; c) Classificacdo dBixel 02; e d) Classificacao deixel
03. Utilizando-se apenas um modelo gaussiano cataeteccdo de sombras (Figura 30-c),
diversospixelspertencentes a imagem de referéncia foram cleadds como objeto. Quando
0 objeto é inserido na cena, ha modificacdes nassidades dogixelsno local e em torno

do objeto conforme ilustrado na Figura 31.
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Figura 30: Resultados com a sequéncia de imagens 82trés tipos de classificacdo dogixels A)
imagem de referéncia com objeto; B) ClassificacdoodPixel 01; C) Classificacdo doPixel 02; e D)
Classificacdo doPixel 03.

Figura 31: A) imagem de referéncia com objeto; B) ©pontos pretos sdo ogixels detectados abaixo do
limite inferior do intervalo de confianca, C) os pmtos pretos sdo opixels detectados acima do limite
superior do intervalo de confianga.

Na Figura 31 estdo ilustrados pigels detectados fora dos intervalos de confianca
para cada componente YCbCr. As sequéncias de imag®Ao organizadas da seguinte
maneira: a) imagem de referéncia com objeto, b)ardos pretos sdo gsxels detectados
abaixo do limite inferior do intervalo de confiange) os pontos pretos sdo psxels
detectados acima do limite superior do intervalocdefiangca. Desta maneira, a fungao de
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compensacgao de variacdo gixel, juntamente com os limiares de comparacéo, reduz a

deteccao dos falsos positivos ocasionados pelecaseo objeto na cena.

4.3.1.3 Sequéncia de imagens 03

Os resultados da medida F utilizando o método @topmom a sequéncia de imagens
01 e trés tipos de classificacdo dgmsels estdo ilustrados na Figura 32. De acordo com a
andlise de variancia feita com o método estatistedruskal Wallis, as diferencas entre as
medidas F sdo estatisticamente significantes (p080Q). Baseado nas comparacdes dos
pares das medidas F, ilustradas na Tabela 5, ndgnlaadiferenca significativa entre as

medidas F obtidas com a Classificacad’dal 01 e Classificacdo deixel 03.
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Figura 32: Medida F para sequéncia de imagens 03 motrés tipos de classificacao dogixels Teste de

Kruskal-Wallis (p < 0,0001); Teste de igualdade deariancia (p = 0,0875). Classificacdo dBixel 01 — a

funcdo de compensacao de variagdo quxel e detec¢do de sombras séo utilizadas durante a eetéo

de objetos; classificagcao dpixel 02 — somente a deteccdo de sombras € utilizada dote a detecgdo de
objetos; e classificacdo dgixel 03 — somente a fungdo de compensacado de variac&@opikel é usada
durante a detecc¢éo de objetos.

Tabela 5: Comparac&o dos pares de parametros parateste de Kruskal Wallis (p) das medidas F
para a seqiiéncia de imagens 03 com trés tipos dasdificagdo dopixels

*

Classificacdo do p
Pixel
01 vs. 02 < 0,0001
01 vs. 03 0,7199
02 vs. 03 < 0,0001
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Baseado no teste de igualdade de variancia, adspadiula de que ndo ha diferencas
significativas entre as variancias das medida®, @s trés tipos de classificacéo posels
foi aceita (p = 0,0875). Na Figura 33 esta ilustradgrafico com os valores das medianas
obtidos das medidas F para cada tipo de classificdgpixel. De acordo com o grafico, a
Classificacao d@’ixel 01 e 03 obtiveram a maior mediana, sendo que amwamiancia foi
obtida com a 01. Isto significa que a utilizacaofuwlagcdo de compensacéo das variagdes do
pixel e da deteccdo de sombras resulta em um melhomgesbo na deteccdo dos objetos

neste cenario.
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Figura 33: Valores das medianas das medidas F pama sequéncia de imagens 03 com trés tipos de
classificacdo dogixels Classificacdo doPixel 01 — a funcdo de compensacao de variacdo pixel e
deteccdo de sombras sao utilizadas durante a det@ogde objetos; classificacdo dpixel 02 — somente a
deteccdo de sombras é utilizada durante a deteccéle objetos; e classificagdo dpixel 03 — somente a
funcao de compensacéo de variagdo ghixel € usada durante a deteccéo de objetos.

Na Figura 34 sdo mostrados os resultados obtidosasotrés tipos de classificacao
dospixels As imagens estdo organizadas da seguinte maagihstagem de referéncia com
objeto; b) Classificagdo deixel 01; c) Classificagdo dBixel 02; e d) Classificagao deixel
03. Utilizando-se apenas um modelo gaussiano cdetexcédo de sombras (Figura 34-c), foi
possivel eliminar as sombras, porém alguirslspertencentes a imagem de referéncia foram
classificados como objeto. Neste caso, foi neciesdatectar as sombras e utilizar também a
funcdo de compensacéo das variacoegsix para obtencdo do melhor resultado (Figura 34-
b).
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Figura 34: Resultados com a sequéncia de imagens 83trés tipos de classificacdo dogixels A)
imagem de referéncia com objeto; B) ClassificacdoodPixel 01; C) Classificacdo doPixel 02; e D)
Classificacdo doPixel 03.

4.3.1.4 Sequéncia de imagens 04

Os resultados da medida F utilizando o método stopmom a sequiéncia de imagens
04 e trés tipos de classificacdo dgmsels estdo ilustrados na Figura 35. De acordo com a
andlise de variancia feita com o método estatisted&ruskal Wallis, as diferencas entre as
medidas F sdo estatisticamente significantes (p080Q). Baseado nas comparacdes dos
pares das medidas F, ilustradas na Tabela 6, hadiferanca significativa entre todas as

medidas F.
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Figura 35: Medida F para sequéncia de imagens 04 motrés tipos de classificacao dogixels Teste de
Kruskal-Wallis (p < 0,0001); Teste de igualdade deariancia (p < 0,0001). Classificacdo dBixel 01 — a
funcdo de compensacao de variacdo guxel e deteccdo de sombras séo utilizadas durante a eetéo
de objetos; classificacdo dpixel 02 — somente a deteccdo de sombras é utilizada date a deteccéo de
objetos; e classificacdo dpixel 03 — somente a funcdo de compensacao de variac&@opikel € usada
durante a deteccdo de objetos.
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Tabela 6: Comparac&o dos pares de parametros para testes de Kruskal Wallis (p) e igualdade de
variancia (p~) das medidas F para a seqiiéncia de imagens 04 coés tipos de classificacdo dogixels

E3 EZ3

Classificacdo do p p
Pixel
01 vs. 02 <0,0001 0,7448
01 vs. 03 <0,0001 <0,0001
02 vs. 03 <0,0001 0,0001

Baseado no teste de igualdade de variancia, adspadiula de que ndo ha diferencas
significativas entre as variancias das medida®, @s trés tipos de classificacédo gosels
foi rejeitada (p < 0,0001). Baseado nas comparagdsgares das medidas F, ilustradas na
Tabela 6, ndo ha diferenca significativa entre aslidas F obtidas com a Classificagdo do
Pixel 01 e 02 em relagdo a variancia. Na Figura 36sdrddo o grafico com os valores das
medianas obtidos das medidas F para cada tipoadsifatacdo dgixel. De acordo com o
gréfico, a utilizacdo da Classificacdo Bixel 03 resultou na maior mediana com a menor
variancia. Isto significa que a utilizacao da fung@& compensacao das variagoepidel sem
deteccdo de sombras resulta em um melhor desempenideteccdo dos objetos neste

cenario.
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Figura 36: Valores da mediana das medidas F para seqiéncia de imagens 04 com trés tipos de
classificacdo dogixels Classificacdo doPixel 01 — a funcdo de compensacdo de variacdo pixel e
deteccdo de sombras sao utilizadas durante a det@ogde objetos; classificacdo dpixel 02 — somente a
deteccdo de sombras é utilizada durante a deteccéle objetos; e classificacdo dpixel 03 — somente a
funcdo de compensacéo de variacdo qixel é usada durante a deteccéo de objetos.
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Os resultados obtidos com os trés tipos de cleasdb dopixelsestdo mostrados na
Figura 37. As imagens estdo organizadas da seguameira: a) Imagem de referéncia com
objeto; b) Classificacdo deixel 01; c) Classificacdo dBixel 02; e d) Classificacao d@ixel
03. Utilizando-se apenas um modelo gaussiano cateteccdo de sombras (Figura 37-cC),
algunspixels pertencentes a imagem de referéncia foram clesdds como objeto. Neste
caso, nos outros dois resultados foi detectadaquaatidade menor de falsos positivos.

Figura 37: Resultados com a seqiiéncia de imagens 84trés tipos de classificagdo dogixels A)
imagem de referéncia com objeto; B) ClassificacdoodPixel 01; C) Classificacdo doPixel 02; e D)
Classificacdo doPixel 03.

4.3.1.5 Sequéncia de imagens 05

Os resultados da medida F utilizando o método @topmom a seqiéncia de imagens
05 e trés tipos de classificacao dgmsels estdo ilustrados na Figura 38. De acordo com a
andlise de variancia feita com o método estatistedruskal Wallis, as diferencas entre as
medidas F sdo estatisticamente significantes (p0€0Q). Baseado nas comparacoes dos
pares das medidas F, ilustradas na Tabela 7, ndgnlaadiferenca significativa entre as

medidas F obtidas com a Classificagad’deel 01 e Classificacdo ddixel 03.
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Figura 38: Medida F para sequéncia de imagens 05 rmotrés tipos de classificacao dogixels Teste de

Kruskal-Wallis (p < 0,0001); Teste de igualdade deariancia (p < 0,0001). Classificagdo dBixel 01 — a

funcdo de compensacao de variagdo quxel e detec¢do de sombras séo utilizadas durante a éetéo

de objetos; classificagcao dpixel 02 — somente a deteccdo de sombras € utilizada dote a detecgdo de
objetos; e classificacdo dgixel 03 — somente a fungdo de compensacao de variac&@opikel é usada
durante a detecc¢éo de objetos.

Tabela 7: gomparaqéo dos pares de parametros para testes de Kruskal Wallis (p) e igualdade de
variancia (p ) das medidas F para a sequéncia de imagens 05 ciwés tipos de classificagdo daogixels

Classificacéo do p p
Pixel
01l vs. 02 < 0,0001<0,0001
01 vs. 03 0,5099 0,8915
02 vs. 03 < 0,0001 0,0034

Baseado no teste de igualdade de variancia, adsgpdiula de que néo ha diferencas
significativas entre as variancias das medida®, @s trés tipos de classificacédo gosels
foi rejeitada (p < 0,0001). Baseado nas comparagdsgares das medidas F, ilustradas na
Tabela 7, ha uma diferenca significativa entre $oa medidas F em relagéo a variancia. O
grafico com os valores das medianas obtidos daglase# para cada tipo de classificacdo do
pixel é exibido na Figura 39. De acordo com o graficotilzacdo da Classificacao drixel
03 resultou na maior mediana, porém a menor vaaéoc obtida com a Classificacdo do
Pixel 01.
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Figura 39: Valores da mediana das medidas F para seqiéncia de imagens 01 com trés tipos de
classificacdo dogixels Classificagdo doPixel 01 — a funcdo de compensacdo de variacdo pixel e
deteccéo de sombras séo utilizados durante a det@ogde objetos; classificagdo dpixel 02 — somente a
deteccdo de sombras é utilizada durante a deteccéle objetos; e classificacdo dpixel 03 — somente a
funcdo de compensacéo de variacdo qixel é usada durante a deteccéo de objetos.

Na Figura 40 sdo mostrados os resultados obtidososotrés tipos de classificacado
dospixels As imagens estdo organizadas da seguinte maagin@agem de referéncia com
objeto; b) Classificagdo deixel 01; c) Classificagdo dBixel 02; e d) Classificagao deixel
03. Utilizando-se apenas um modelo gaussiano cdetexcédo de sombras (Figura 40-c), foi
possivel eliminar as sombras, porém alguirslspertencentes a imagem de referéncia foram
classificados como objeto. Neste caso, foi neciesdétectar as sombras e utilizar também a
funcdo de compensacéao das variacoegixi para obtencdo do melhor resultado (Figura 40-
b).
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Figura 40: Resultados com a seqiiéncia de imagens 85trés tipos de classificagdo dogixels A)
imagem de referéncia com objeto; B) ClassificacdoodPixel 01; C) Classificacdo doPixel 02; e D)
Classificacdo doPixel 03.

4.3.2 Comparagéao dos espacos de cores

Nesta secdo sdo apresentados os resultados dacawatio método de deteccéao de
objetos utilizando-se os espacos de cores, RGB,CYCBUV, e HSV. O objetivo desta
avaliacdo é verificar se ha diferenca no desempedohmétodo de deteccdo de objetos em
diferentes espacos de cores.

Para realizar as comparacdes entre 0os espacogale acdeteccdo de sombras foi
desligada, pois a técnica utilizada neste trabd#pende da informacdo de luminancia (Y) e
no espaco RGB esta informacéo deveria ser separdéda da aplicacdo desta técnica. Além
disso, os limites inferiores utilizados para a imge compensacédo de variacaopacel
foram os mesmos para os quatro espacos de cores.

4.3.2.1 Espacgos de cores

O espaco de cores RGB € formado pelas cores pasnaditivas: vermelho (R),
verde (G) e azul (B). Com estas trés cores é palsgérar a maioria das cores do espectro
visivel variando o valor de cada componente RGBeebite 255. O espaco de cores RGB é
utilizado em dispositivos de exibicdo de imageass tomo monitores e televisores e em
dispositivos de captura de imagens. [65]

O espaco de cores YCbCr é formado pela componentqu&’ representa a
informac&o de luminancia, e pelas componentes Cl, €ue representam as cores azul e

vermelho, respectivamente. [65]



79

O espaco de cores YUV € composto pela componenigeYepresenta a luminancia
e pelas componentes U e V que correspondem a cooine descrevem os atributos de
matiz e saturacdo da imagem. [65]

O espaco de cores HSV é formado por uma compotemfee define o matiz da
Imagem, uma componente S que representa a satueagdmmponente V que define o valor
da intensidade ou brilho em tons de cinza. [11]

4.3.2.2 Sequéncia de imagens 01

Os resultados da medida F utilizando o método @topmom a sequéncia de imagens
01 e quatro espacos de cores estdo ilustradosguaaF41l. De acordo com a andlise de
variancia feita com o método estatistico de Kruskallis, as diferencas entre as medidas F
sdo estatisticamente significantes (p = 0,0049keBdo nas comparacdes dos pares das
medidas F, ilustradas na Tabela 8, ndo ha umaediar significativa entre as medidas F

obtidas com os seguintes espacos: RGB, YUV, e YCbCr
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3 85
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80 |
75

1 2 3 4 5 6 7
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Figura 41: Medida F para sequéncia de imagens 01 titlas em diferentes espacos de cores. Teste de
Kruskal Wallis (p = 0,0049); Teste de igualdade deariancia (p = 0,0011).

Tabela 8: Compgraqéo dos pares de parametros para testes de Kruskal Wallis (p) e igualdade de
variancia (p ) das medidas F para a sequéncia de imagens 01 cguatro espac¢os de cores.

* EZ3

Planos de Cores p p

RGB vs. YCbCr 0,1752 0,1671
RGB vs. YUV 0,5314| 0,6657
RGB vs. HSV 0,0068| 0,0004

YCbCrvs. YUV | 0,4535| 0,3333

YCbCr vs. HSV 0,0002| <0,0001
YUV vs. HSV 0,0014 | 0,0001
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Baseado no teste de igualdade de variancia, adspadiula de que ndo ha diferencas
significativas entre as variancias das medida®f, @s quatro espacos de cores, foi rejeitada
(p = 0,0011). Baseado nas comparacdes dos pareseathdas F, ilustradas na Tabela 8, ha
uma diferenca significativa entre todas as medilasn relacdo a variancia. O grafico em
caixa com os valores das medianas obtidos das asHigara cada espaco de cores é exibido
na Figura 42. De acordo com o gréfico, a utilizagédoespaco de cores HSV resultou na
menor mediana com a maior variancia. Isto signifiga a utilizacdo do espaco de cores HSV
resulta em uma maior variacdo das medidas F esgeeguinte do desempenho do método
de segmentacdo de video implementado neste tralm@hacordo com os objetos inseridos
neste cenario.
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Figura 42: Valores das medianas das medidas F paeaseqiéncia de imagens 01 com quatro espacos de
cores: RGB, YCbhCr, YUV, e HSV.

Na Figura 43 sdo mostrados os resultados obtidososoguatro espacos de cores e a
sequéncia de imagens 01. Utilizando-se o HSV, alguimels em torno do objeto,
pertencentes a imagem de referéncia, foram cleadds como objeto. As intensidades dos
pixelsem torno do objeto sofreram alteracdoes em relagamgem de referéncia sem o objeto
inserido. Estas variacfes de intensidade podem gesraalores maximos da componente H

para cad®ixel nesta regido e por isso ocorre a deteccao dedses positivos.
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Figura 43: Resultados com a seqiiéncia de imagens €dm quatro espacos de cores: RGB, YCbCr,
YUV, e HSV.

4.3.2.3 Sequéncia de imagens 04

Os resultados da medida F utilizando o método stopmom a sequiéncia de imagens
04 e quatro espacos de cores estao ilustradosguaaF44. De acordo com a analise de
variancia feita com o método estatistico de Kruskallis, as diferencas entre as medidas F
sdo estatisticamente significantes (p < 0,0001seBdo nas comparacdes dos pares das
medidas F, ilustradas na Tabela 9, ndo ha umaedifarsignificativa entre as medidas F

obtidas com os seguintes espacos: RGB e HSV.

98 f\ T M\M i
LAY ) v 1 y "
96 - ! R e e T ”‘W»\;\/\wwﬁ

94 - m —_RGB
1! YChCr
90 | YUV

88 1 HSV

Medida F (%)

© O N I 0 I <
1 ™M ©O© O O ™M L
I = = =4 N N N

NUmero de Quadro

277
300
323
346
369
392

Figura 44: Medida F para sequéncia de imagens 04 tittlas em diferentes espacos de cores. Teste de
Kruskal Wallis (p < 0,0001); Teste de igualdade dearidncia (p = 0,0011).
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Tabela 9: Comparac&o dos pares de parametros para testes de Kruskal Wallis (p) e igualdade de
variancia (p ) das medidas F para a seqiiéncia de imagens 04 cguatro espacos de cores.

* EZ3

Planos de Cores p p

RGB vs. YCbCr 0,003 0,002
RGB vs. YUV <0,0001 0,1093
RGB vs. HSV 0,8415| 0,0003

YCbCrvs. YUV | <0,0001 0,1368

YCDbCrvs. HSV | <0,0001 0,5666
YUV vs. HSV < 0,0001] 0,0394

Baseado no teste de igualdade de variancia, adsdiula de que néo ha diferencas
significativas entre as variancias das medida®i, @s quatro espacos de cores, foi rejeitada
(p = 0,0011). Baseado nas comparacoes dos paresetdbdas F, ilustradas na Tabela 9, n&o
h& diferencas significativas entre as medidas F,relacdo a variancia, obtidas com os
seguintes espacos: RGB e YUV, YCbCr e YUV, YCbEISY. O grafico com os valores das
medianas obtidos das medidas F para cada espagoedeé exibido na Figura 45. De acordo
com o gréafico, as medidas F obtidas em todos asgplde cores foram acima de 95 neste

cenario.
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Figura 45: Valores das medianas das medidas F paeaseqiiéncia de imagens 04 com quatro espacos de
cores: RGB, YCbCr, YUV, e HSV.
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Na Figura 46 sdo mostrados os resultados obtidososoguatro espacos de cores e a
sequéncia de imagens 04. Utilizando-se o YUV, agpixels em torno do objeto,
pertencentes a imagem de referéncia, foram cleadds como objeto. Neste caso, nos outros
trés resultados a quantidade de falsos positiiasdaor.

YCbCi HSV

RGB YUV

Figura 46: Resultados com a seqiiéncia de imagens €dm quatro espacos de cores: RGB, YCbCr,
YUV, e HSV.

4.3.2.4 Sequéncia de imagens 05

Os resultados da medida F utilizando o método stopmom a sequiéncia de imagens
05 e quatro espacos de cores estao ilustradosguaaF47. De acordo com a analise de
variancia feita com o método estatistico de Kruskallis, as diferencas entre as medidas F
sdo estatisticamente significantes (p < 0,0001seBdo nas comparagdes dos pares das
medidas F, ilustradas na Tabela 10, hd uma difarsigpificativa entre todas as medidas F
obtidas com os quatro espacos de cores.
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Figura 47: Medida F para sequéncia de imagens 05 titlas em diferentes espacos de cores. Teste de
Kruskal Wallis (p < 0,0001); Teste de igualdade deariancia (p < 0,0001).

Tabela 10: Comparacéo dos pares de parametros pams testes de Kruskal Wallis (p) e igualdade de
variancia (p~) das medidas F para a seqiiéncia de imagens 05 cguatro espacos de cores.

* EZ3

Planos de Cores p p
RGB vs. YCbCr | <0,0001< 0,0001
RGB vs. YUV 0,0026 0,014
RGB vs. HSV <0,0001 0,3577
YCbCrvs. YUV | <0,0001 0,0135
YCDbCrvs. HSV | <0,0001 < 0,0001
YUV vs. HSV <0,0001] 0,1231

Baseado no teste de igualdade de variancia, adspadiula de que ndo ha diferencas
significativas entre as variancias das medida®i, @s quatro espacos de cores, foi rejeitada
(p < 0,0001). Baseado nas comparacdes dos paresediédas F, ilustradas na Tabela 10, ndo
h& diferencas significativas entre as medidas F,relacdo a variancia, obtidas com os
seguintes espacos de cores: RGB e HSV, YUV e HS\Wr&iico com os valores das
medianas obtidos das medidas F para cada espacorete € mostrado na Figura 48. De
acordo com o gréfico, a utilizacado do espaco desc¥CbCr resultou na maior mediana com
a menor variancia. Neste caso, a utilizacdo dogesR&B resulta em uma maior variagcao das
medidas F e, por conseguinte, do desempenho dodméte segmentacdo de video,

implementado neste trabalho, de acordo com osasbjeseridos neste cenario.
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Figura 48: Valores das medianas das medidas F paeaseqiéncia de imagens 05 com quatro espacos de
cores: RGB, YCbhCr, YUV, e HSV.

Na Figura 49 sdo mostrados os resultados obtidososoguatro espacos de cores e a
sequéncia de imagens 05. Utilizando-se o HSV, alguirels em torno do objeto,
pertencentes a imagem de referéncia, foram cleadds como objeto. Neste caso, nos outros
trés resultados estes falsos positivos néo fordeti@elos.

YCbCr HSV

RGEB YUV

Figura 49: Resultados com a seqiiéncia de imagens €&m quatro espacos de cores: RGB, YCbCr,
YUV, e HSV.
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4.3.3 Comparacao com adaptacéo recursiva

Nesta secdo € apresentada a comparacao entre @ordétdeteccio de objetos com
a funcdo de compensacdo da variacdopotel e um método gaussiano com adaptacéo
recursiva. Foram utilizadas trés taxas de apreddipara a adaptacao recursiva, isto é, 0,01,
0,005, 0,0025. A taxa de aprendizado define a iddde de atualizacdo dos parametros do
modelo da imagem de referéncia, ou seja, quantornmai esta taxa, mais rapidamente os

pixelsestaticos seréo incorporados ao modelo da imagamferéncia.

4.3.3.1 Sequéncia de imagens 03

Os resultados da medida F utilizando o método mtopmom a sequiéncia de imagens
01 e um método gaussiano com adaptacéo recurslifarentes taxas de aprendizado (TA)
estdo ilustrados na Figura 50. De acordo com asandk variancia feita com o método
estatistico de Kruskal Wallis, as diferencas erdee medidas F sdo estatisticamente
significantes (p = 0,0001). Nesta seqUéncia de emsgima pessoa entra em uma sala,
permanece parada por alguns instantes e depoiscaomeandar novamente. Conforme
ilustrado nos graficos da Figura 50, quanto maitaxa de atualizacdo mais rapidamente o
modelo da imagem de referéncia é atualizado, @) ggpndo a pessoa comeca a andar mais
lentamente até parar, em funcdo da atualizacaasreayela comeca a ser incorporada ao
modelo da imagem de referéncia. Em funcdo dissyvatmses das medidas F comecam a
diminuir, pois uma quantidade cada vez menquigelsé detectada. Quando a pessoa reinicia
0 seu movimento pela sala, as medidas F aumentais,efa comeca a ser novamente

detectada.
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Figura 50: Medida F para seqiiéncia de imagens 03 tittas utilizando-se a funcado de compensacao de
variacao dopixel e a adaptacdo recursiva com diferentes taxas deuatizacao (TA). Teste de Kruskal-

Wallis (p < 0,0001); Teste de igualdade de variarecip < 0,0001).

Baseado no teste de igualdade de variancia, adspadiula de que ndo ha diferencas

significativas entre as variancias das medidas $ métodos gaussianos com adaptacdo

recursiva e funcdo de compensacéopde!, foi rejeitada (p < 0,0001). O grafico com o0s

valores das medianas obtidos das medidas F paaane&tddo gaussiano € ilustrado na Figura

51. De acordo com o grafico, a utilizacdo do métag@ementado neste trabalho resultou na

maior mediana com a menor variancia.
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Figura 51: Valores das medianas das medidas F pasequéncia de imagens 03 obtidas utilizando-se a
funcdo de compensacdo de variacdo dpixel e a adaptacdo recursiva com diferentes taxas de

atualizacéo (TA).
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4.3.3.2 Sequéncia de imagens 04

Os resultados da medida F utilizando o método mtopmom a sequiéncia de imagens
04 e um método gaussiano com adaptacdo recurglifarentes taxas de aprendizado (TA)
estdo ilustrados na Figura 52. De acordo com asandk variancia feita com o método
estatistico de Kruskal Wallis, as diferencas erdse medidas F sdo estatisticamente
significantes (p < 0,0001). Na sequéncia de imagehsuma pessoa entra em uma sala,
permanece parada por alguns instantes movimentasidwacos e depois comecga a andar
novamente. Conforme ilustrado nos graficos da B2, quanto maior a taxa de atualizacao
mais rapidamente o modelo da imagem de referén@tuaizado e, por conseguinte, a

guantidade de elementos de imagens do objeto @es&tectadas € reduzida, pois ela

comeca a fazer parte do modelo da imagem de refarén

120
——Funcéo
100 - _ __ Cor_npe~nsagéo_
. Variacéo do Pixel
S 801 —__ Adaptacéo
: Recursiva
s 60 - (TA = 0,0025)
el
5 =
2 N\ Adaptacéo
= 0 \'/ Recursiva
Jﬂ (TA = 0,005)
20 oo
o1 Adaptacéo
O -t Recursiva
1 26 51 76 101126 151 176 201 226 251 276 301 326 351 376 (TA = 0,01)

Numero do Quadro

Figura 52: Medida F para seqiiéncia de imagens 04 tittas utilizando-se a funcado de compensacao de
variacao dopixel e a adaptacdo recursiva com diferentes taxas deuatizacao (TA). Teste de Kruskal-
Wallis (p < 0,0001); Teste de igualdade de variarecip < 0,0001).

Baseado no teste de igualdade de variancia, adspadiula de que ndo ha diferencas
significativas entre as variancias das medidas & métodos gaussianos com adaptacao
recursiva e funcdo de compensacéopdel, foi rejeitada (p < 0,0001). O grafico com o0s
valores das medianas obtidos das medidas F paaané&tddo gaussiano € ilustrado na Figura
53. De acordo com o grafico, a utilizacdo do métag@ementado neste trabalho resultou na
maior mediana com a menor variancia. Em relacaeqaéscia de imagens 03, as medianas
das medidas F neste cenario, com as diferentes tkexadaptacao recursiva, foram menores,
pois na sequéncia de imagens 04, a pessoa se nmb@&imais lentamente e permanece mais

tempo parada.
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Figura 53: Valores das medianas das medidas F pasgequéncia de imagens 04 obtidas utilizando-se a

funcdo de compensacdo de variacdo dpixel e a adaptagdo recursiva com diferentes taxas de
atualizacéo (TA).

4.3.3.3 Sequéncia de imagens 05

Os resultados da medida F utilizando o método mtopmom a sequiéncia de imagens
05 e um método gaussiano com adaptacdo recurglifarentes taxas de aprendizado (TA)
estdo ilustrados na Figura 54. De acordo com asandk variancia feita com o método
estatistico de Kruskal Wallis, as diferencas erdse medidas F sdo estatisticamente
significantes (p < 0,0001). Na sequéncia de imad¥isuma pessoa entra em uma sala,
permanece parada por alguns instantes movimentasidwacos e depois comec¢a a andar
novamente. Conforme ilustrado nos graficos da Rigdr, quanto maior a taxa de atualizacao
mais rapidamente o modelo da imagem de referén@tuaizado e, por conseguinte, a

quantidade deixelsdo objeto (pessoa) detectada é reduzida, posoel@ca a fazer parte do
modelo da imagem de referéncia.
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Figura 54: Medida F para sequéncia de imagens 05 tittas utilizando-se a funcado de compensacao de
variagdo dopixel e a adaptagdo recursiva com diferentes taxas deuatiza¢do (TA). Teste de Kruskal-
Wallis (p < 0,0001); Teste de igualdade de variarec(p < 0,0001).

Baseado no teste de igualdade de variancia, adsgpdiula de que néo ha diferencas
significativas entre as variancias das medidas $ métodos gaussianos com adaptacdo
recursiva e funcdo de compensacaopde!, foi rejeitada (p < 0,0001). O gréafico com os
valores das medianas obtidos das medidas F paaane&iddo gaussiano € ilustrado na Figura
55. De acordo com o grafico, a utilizacdo do métogmementado neste trabalho resultou na

maior mediana com a menor variancia.

Adaptacdo Recursiva (TA=0,01)

Adaptacao Recursiva (TA=0,005)

Adaptacdo Recursiva (TA=0,0025)

Fungdo Compensacéo Variacéo do Pixel

[_

4

L1

L1

|
100

Minimo — [quartil inferior — mediana — quartil sujog] - Maximo

Figura 55: Valores das medianas das medidas F paiequéncia de imagens 05 obtidas utilizando-se a
funcdo de compensacao de variacdo gxel e a adaptacao recursiva com diferentes taxas deuatizacéo

(TA).
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Na Figura 56 sdo mostrados os resultados obtidms cométodo gaussiano
implementado neste trabalho e um método gaussiamoatlaptacdo recursiva e a taxa de
aprendizado igual a 0,0025. As imagens estdo argdas da seguinte maneira: a) imagem de
referéncia com objeto; b) método gaussiano comtagap recursiva e a taxa de aprendizado
igual a 0,0025; c) método gaussiano implementadsiengrabalho. De acordo com os
resultados, utilizando-se a adaptacéo recursivadjua pessoa permanece parada, acaba
sendo incorporada ao modelo da imagem de referéRai@ a sequéncia de imagens 05,

apenas as maos da pessoa em cena estao aparemeedosdo movimentados.

A B C

Figura 56: Resultados com as seqiéncias de imaged3, 04 e 05 obtidas utilizando-se o método
gaussiano com adaptacao recursiva e taxa de atuagéo igual a 0,0025 (B) e o método gaussiano com
funcdo de compensacéo de variagéo ghixel (C).
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4.4 CONCLUSOES

Neste capitulo foram apresentados os resultadosvdbacdo do método para
deteccdo de objeto implementado em MATLAB com opi@a em ponto flutuante. As
métricas utilizadas nas avaliagdes foram as segiiptecisdo, recuperacdo e medida F. Para
avaliar os parametros do método proposto e efetoamparacbes de desempenho em
diferentes cenarios, espacos de cores, e com ontédsdos, foram utilizados testes de
inferéncia estatistica. Para comparar as medidis @ilizado o teste ndo-paramétrico de
andlise de variancia denominado Kruskall-Wallistgmmente com as comparagcfes multiplas
com o método denominado Dwass-Steel. Alem disga, g@alisar a variancia das medidas F
em cada cenario de teste, foi utilizado um testgutddade de variancia denominado teste de
postos quadrados.

Para verificar a natureza da distribuicdo de gaigel na sequéncia de imagens de
testes usada na avaliacdo do método, procedeurseo deste de normalidade de Shapiro
Wilkson. De acordo com os resultados obtidos, mmlafirmar com 95% de confianca que a
maioria dospixels nas componentes Y, Cbh, e Cr apresentam uma dig#in normal nas
imagens de teste utilizadas para avaliar o desempimmétodo de detec¢do de objetos.

O método de deteccdo de objetos implementado resbalho foi avaliado
utilizando-se trés tipos de classificacfes po®ls denominados Classificacdo éaxel 01,
Classificacao ddixel 02, e Classificacao dBixel 03. A Classificacdo d&ixel 01 utiliza a
funcdo de compensacéo de variacapidel e a deteccédo de sombras durante a classificacéo
dospixels A Classificacdo d®ixel 02 n&o utiliza a funcdo de compensacao de varidgao
pixel durante a classificacao dpixels mas realiza a deteccdo de sombras. A Classitichga
Pixel 03 utiliza somente a funcédo de compensacao daczaridgoixel durante a detecgéo de
objetos. Em alguns cenarios, a utilizacdo apendsrad@o de compensacéo piael produziu
0s melhores resultados.

Outra avaliacdo do método de deteccdo de objetpenmentado neste trabalho foi
efetuada utilizando-se os espacos de cores, RGBCY,CrUV, e HSV. O objetivo desta
avaliacdo foi verificar as diferencas no desempeaithanétodo de deteccdo de objetos em
diferentes espacos de cores. Os melhores resultados obtidos com os espacgos de cores
YCbCr e RGB seguidos do YUV e HSV.

Finalmente, foi feita a comparacdo entre o métoelaleteccdo de objetos com a
funcdo de compensacdo da variacdo pikel e um método gaussiano com adaptagéo
recursiva. Foram utilizadas trés taxas de apreddipara a adaptacao recursiva, isto é, 0,01,
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0,005, 0,0025. Nas sequéncias de imagens de tadiesdas para comparacdo dos métodos,
uma pessoa entra em uma sala, permanece para@dgpos instantes e depois comeca a
andar novamente. De acordo com o0s resultados, auaaior a taxa de atualizacdo mais
rapidamente o modelo da imagem de referéncia déiz#da. Quando a pessoa em cena nas
sequéncias de imagens de testes comeca a andatentaimente até parar, em funcdo da
atualizacao recursiva, ela comeca a ser integradaaglelo da imagem de referéncia. Com
isso, os valores da medida F diminuem, pois umantgleale cada vez menor ghxels
pertencentes a pessoa em cena, sdo detectadosdelstonstrou que esta técnica de
atualizacdo quando utilizada em aplicagées cujetobjleve ser detectado ainda que néo
esteja em movimento é inadequada.

No préximo capitulo as operacdes realizadas petodoée deteccdo de objetos séo

convertidas para ponto fixo visando a implementagédardware.
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5 ESTRATEGIAS PARA IMPLEMENTACAO DE ALGORITMOS DE
SEGMENTACAO DE VIDEO EM HARDWARE

No capitulo anterior foram apresentados os resastad implementagdo do método
de deteccao de objetos com operacdes em pontaritetuNeste capitulo sdo apresentadas as
adaptacOes efetuadas para conversao das operagagmopto fixo visando a implementacao
em hardware. Além disso, fazem-se também as coggesados resultados obtidos com
operacdes em ponto flutuante e em ponto fixo.

5.1 INTRODUCAO

A primeira etapa para conversdao de um algoritmo whe ambiente de
desenvolvimento para aplicagbes em tempo real eaval utilizacdo de estratégias de
simplificagdo. As principais estratégias encontsadas artigos pesquisados sdo as seguintes:
reducdo do numero de operacbes [80, 81, 82] e acdiedna quantidade de dados
processados. [83, 84, 85, 86, 87, 19, 88]

Em relacdo a reducdo na quantidade de dados padossss estratégias comumente
utilizadas sao: sub-amostragem [83, 84, 85, 8@jregdo de imagens [19, 87, 88]. O objetivo
da sub-amostragem é reduzir a quantidade de dagasiais e temporais do sinal de video
processado. Em [89] a resolucao do sinal de videmepsado foi reduzida de 320 x 240 para
160 x 120pixels para que a deteccédo de objetos fossem realizadarepo real, isto €, 30
quadros por segundo. A particdo das imagens deresis dividir cada quadro processado em
imagens menores de modo a processar paralelanmsgddesab-imagem em um tempo menor
gue 0 necessario para processar um quadro completo.

A seguir sdo apresentadas algumas simplificacOesadas para o método de
deteccdo de objetos, proposto neste trabalho,daesarreducdo da memoria necessaria para
armazenar os resultados intermediarios dos parésnétr modelo da imagem de referéncia,

bem como, reduzir o tamanho da memoéria necessdidagpmazenar os resultados finais.



95

5.2 ADAPTACOES DO METODO PROPOSTO PARA PONTO FIXO

A seguir sdo descritas as adaptacoes realizadasétmlo de deteccdo de objetos
visando a implementacdo em hardware. Em hardwampesmcdes disponiveis a um custo
relativamente baixo s&o: soma, subtracdo, deslodanpara esquerda (multiplicagcdo por
dois), deslocamento para direita (divisdo por deisds booleanas. As demais operacoes
devem ser realizadas por blocos de hardware guriExe algoritmos destas operacdes. As
adaptacdes necessérias sdo: a utilizacdo de nuerarpsnto fixo, mantendo a exatidao de 7
bits fracionarios, e a realizacdo de operac¢des déptictacdo e divisdo com numeros de
poténcia de dois [89, 90, 91]. A exatidao de 7 trdasionarios € obtida pela multiplicacao e
divisdo dos termos das equacdes de célculo de padmpelo fator 2 O fator Z facilita a
multiplicac@o e a divisdo em hardware. Na secae Jelta a comparacéo entre duas versoes
do método de segmentacdo em ponto fixo com e setilizacdo de 7 bits fracionarios nas

operacdes visando avaliar as diferencas obtidasasm

5.2.1 Modelo da imagem de referéncia

Os parametros do modelo da imagem de referénciaosamlores médios e o0s
desvios padrbes dos elementos de imagens. De acomil@s resultados obtidos no capitulo
02, o numero de quadros necessario para estimes gatametros depende de cada cenario.
Para atender a todos os cenérios avaliados o nudeeiquadros deve ser igual 52 para
componente Y, 44 para componente Cb, e 49 paraaunpe Cr. Adotou-se o numero de
quadros igual a 64 para simplificar as operacfehamiware. Aléem disso, o desvio padrao
foi multiplicado por 2* para que o valor final deste parametro tenha uratiddio de 7 bits

fracionarios.

5.2.1.1 Valor médio

A média aritmética dogixelsem cada componente Y,Cb,Cr € dada por:
— N
Xik) (Y,Chb,Cr) =%2|i(k) (Y,Cb,Cr) (3)
i=1

Substituindo-se o valor do nimero de quadros (N9xpaessao anterior, obtém-se:

_ 64
X0 (Y,Cb,Cr) =2—1ﬁz 1140 (Y,Ch,CP) (20)
i=1
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Lembrando que:

a) i € o numero do quadro em processamento;
b) k & a coordenada (x,y) de cguzel;

c) liw(Y,Cb,Cr) é o valor corrente de cagiael no espaco de cores YCbCr;

5.2.1.2 Desvio padréo

O desvio padrao dgsxelsem cada componente Y,Cb,Cr é obtido por:

S.(Y,Cb,Cr) = \/%Z’il['uk) (Y,Cb,Cr) = i (Y,Cb,Cr)]? (4)

Substituindo-se o valor do nimero de quadros (K)udiplicando-se a expressdo pdf,2
obtém-se:

S.(Y,Cb,Cr) = \/(22_?22?31““” (Y,Cb,Cr) = Xigy (Y,Ch,Cr)J?

S.(Y,Cb,Cr) =42 [1,4, (Y,Cb,Cr) = Xigo (Y, Ch, Cr)]? 21)
Lembrando que:

a) lig(Y,Cb,Cr) € o valor corrente de cagexel no espaco de cores YCbCr;

b) X (Y,Ch,Cr) é o valor médio de caghxel no espaco de cores YCbCr.

5.2.2 Intervalo de confianca

O limite superior do intervalo de confianca pardacpixel em cada componente
Y,Cb,Cr é dado por:

UL (Y,Cb,Cr) = Xy (Y,Ch,Cr) +t, W @)



97

O t, é o percentil com valor u da distribuicdo t-studeom N — 1 graus de liberdade.
Considerando-se o numero de quadros igual a 64lay do percentil tcom 63 graus de
liberdade é aproximadamente igual a 2 [68]. Substib-se o valor dg & multiplicando-se a

express&o do limite superior do intervalo de cowfiapor 2, obtém-se:

_x S40(Y,Ch,Cr)
ULy (Y,Cb,Cr) = x4 (Y,Cb,Cr)x2" + 2D
. ,Ch,Cr
ULy, (Y,Cb,Cr) = X9 (Y,Ch,Cr)x2’ +% 22)

Lembrando que:

a) sw(Y,Cb,Cr) é o desvio padréo de capiael no espago de cores YCDCr;

b) X (Y,Ch,Cr) é o valor médio de cagixel no espaco de cores YCbCr.

O limite inferior do intervalo de confianca paradagixel em cada componente

Y,Cb,Cr é obtido da seguinte maneira:

(Y,Cb,Cr)

Ly, (Y,Ch,Cr) = X (Y,Cb,Cr) ~t, ¥ = 9)

O t, € o percentil com valor u da distribuicdo t-sttdeom N — 1 graus de liberdade.
Considerando-se o niumero de quadros igual a 64lar do percentil tcom 63 graus de
liberdade é aproximadamente igual a 2 [68]. Substib-se o valor dg & multiplicando-se a

expressao do limite inferior do intervalo de confia por 2, obtém-se:

_ $4(Y,Cb,Cr)
LL(k)(Y,Cb,CI’) = X(k)(Y,Cb,CI’)X27 —2k)T
- .ChC
LLy, (Y,Cb,Cr) = X0 (Y,Ch,Cr)x 2’ _5w(Y,Cb,Cr) (23)

22
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Lembrando que:

a) sw(Y,Cb,Cr) é o desvio padréo de capiael no espago de cores YCDCr;
b) X (Y,Ch,Cr) é o valor médio de cagixel no espaco de cores YCbCr.

5.2.3 Selecédo dos limiares

Os limiares de comparacdo dgsxels em cada componente Y,Cb,Cr sé&o
determinados da seguinte maneira:
T(k) (Y)=a, x S (Y)
T (Cb) =ag,x S (Cb) (10)
T(k) (Cr)=ac, x S (Cr)

Os valores dos desvios padrfes estdo com exat@ldohits fracionarios, logo os

limiares de comparacéo também estdo com a mesmdaexa

5.2.4 Compensacéo de variagdes duxel

Os valores de compensacao das variagcoepidels em cada componente Y,Cb,Cr

sao obtidos da seguinte maneira:

Sel 4, (Y,Ch Cr) >UL,, (Y,ChCr):
149 (Y, CB,Cr) = X0 (Y, Ch Cr)

PCF,(Y,Ch,Cr) = —.ChON

ou

Sel 4, (Y,ChCr) <LL, (Y,CbCr):

149 (Y, CB.Cr) = X0 (Y, Ch Cr)
;((k) (Y,Cb, Cr)

(13)
PCF,(Y,ChCr) =

ou
SeLLyy(Y,Ch,Cr) <1, (Y,ChCr) UL (Y,ChCr):

PCF,(Y,ChCr)=1
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Multiplicando-se a expresséo anterior pgrabtém-se:

Sel(k)(Y,Cb,Cr)xz7 >U|-(k)(Y,Cb,Cr):
_ ‘I t0(Y,CBCr) =X (Y,Ch, Cr)‘ x 27

PCE,, (Y,ChCr) =
Tio ( ) I (,ChCn) 24)

ou
Sel,(Y,ChCr)x2" <Ll (Y,ChCr):

| 4 (Y,CR Cr) = X (Y,Cb,Cr)[ x 2’
PCR,(Y,ChCr) _lmrohe |
X (Y,Cb,Cr)

ou
SelLLy,(Y,ChCr)x2" <1,,(Y,CbCr)x2" <UL (Y,ChCr)x2":

PCF,(Y,Cb,Cr) =1x 2’

Lembrando que:

a) lg(Y,Cb,Cr) € o valor de cadaixel no espago de cores YCbCr durante a fase de
deteccéo dos objetos;

b) UL (Y,Cb,Cr) e LLyk(Y,Cb,Cr) séo os limites superior e inferior doeimalo de
confianga, respectivamente, de cpdeel no espaco de cores YCbCr.

Os valores dos limites inferiores das funcbes depemsacdo das variacoes dos

pixelsem cada componente Y,Ch,Cr sao calculados por:

SePCF, (Y) <@y, :

PCF(k) (Y)= Qio(yy12

e (15)
SePCF,, (Cb,Cr) <aycoen :

PCF,,(Cb,Cr) = a\,chen

Multiplicando-se os limites inferiores pof, Dbtém-se:

SePCF,, (Y) <@\, x2":

PCF (Y) =015(y)/2 % 2

e

SePCF,, (Ch,Cr) <a\,cpcn X2 :
PCF,, (Cb,Cr) =aiy(cpcr X 2

(25)
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Lembrando que, para as imagens de testes utilizagkste trabalho, as constantes
Oioy) € Oioehery foram escolhidas empiricamente com valores igumis0,4 e 0,6,

respectivamente.

5.2.5 Classificagéo doixel

Para classificar cadgixel como objeto ou pertencente a imagem de referéacia,
diferenca absoluta (BD) de cagiel € multiplicada pelo valor da funcdo de compensacao
das variacfes dpixel (PCF)e o resultado € comparado com os valores dos &sligks

equacgOes utilizadas para classificacdo de peghestao reescritas a seguir:

F.(Y,Cb,Cr) = BD, (Y,Cb,Cr) x PCF,, (Y,Cb,Cr) (11)

F L Fu(Y) > Ty (Y)

ou

Fio (Cb) > T, (Cb) (12)
ou

Fu,(Cr) >T,,(Cr)

B, Senenhuma das anteriores

Mascara

Considerando-se que o desvio padrdo e a funcammeensacao dpixel foram
multiplicados anteriormente por’,20s valores dos limiares y(I¥,Cb,Cr)) estdo com uma
exatiddo de 7 bits fracionarios assim como os déredcas absolutas compensadas
(Fx(Y,Cb,Cr)).

5.2.6 Deteccao de sombras

Um pixel é classificado como sombra de acordo com a segeduacao:

Lo (Y) > LL, (Y) x @
e (16)
I(k) (Y) < LL(k) (Y) Xy,

Multiplicando-se a expresséo anterior prabtém-se:

Lo (Y) X2 > LL (Y) xa, x 2
e (26)
| (Y) % 2 < LL, (Y) xa; X 2'
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Lembrando que:

a) lw(Y,Cb,Cr) € o valor de cadaixel da componente Y durante a fase de detecgéo
dos objetos;

b) LLw(Y) € o limite inferior do intervalo de confianca dadapixel da componente
Y;

C) ap €oap SA0 as constantes que determinam a fragdo dagvat@dios dopixels
na imagem de referéncia que é esperado nas regiddseadas.

5.2.7 Comparagdes entre ponto fixo e flutuante

Nesta secdo sdo apresentados os resultados dacawatio método de deteccéo de
objetos, com operacbes em ponto fixo e flutuaniBzando-se dois tipos de classificacdes
dos pixels denominadas Classificacdo ddixel 01, e Classificagdao dd’ixel 03. A
Classificacao d@ixel 01 utiliza a funcdo de compensacgao de variacgodbe a detecgcao
de sombras durante a classificacdo piaels A Classificacdo d®ixel 03 utiliza somente a
funcdo de compensacao de variacapisel durante a deteccao de objetos.

O objetivo desta avaliacdo é verificar se ha alguliferenca no desempenho do

método de deteccdo de objetos quando as operd@esadizadas em ponto fixo.

5.2.7.1 Sequéncia de imagens 01

Os resultados da medida F utilizando o método mtopmom a sequiéncia de imagens
01 e dois tipos de classificacdo duzels com operacdes em ponto fixo e flutuante estéo
ilustrados na Figura 57. De acordo com a analiseadé@ncia feita com o método estatistico
de Kruskal Wallis, as diferencas entre as medida&o-sdo estatisticamente significantes (p =
0,103). Isto significa que neste cenario as difgasrobservadas entre os resultados obtidos
com operacbes em ponto fixo e ponto flutuante méftetem uma verdadeira diferenca na

populacao.



Medida F (%)

102

102
100 A . ~ :
L ————N — ——Classificagdo do Pixel 03 -
98 __Z Ponto Fixo
——Classificacdo do Pixel 03 -
96 1 Ponto Flutuante
94 N Classificacéo do Pixel 01 -
Ponto Fixo
92 1 Classificacéo do Pixel 01 -
Ponto Flutuante
90
88
4 5 6 7

Numero do Quadro

Figura 57: Medida F para seqiiéncia de imagens 01 tilas utilizando-se o0 método proposto com
operacdes em ponto flutuante e em ponto fixo. Testie Kruskal-Wallis (p = 0,103); Teste de igualdade
de variancia (p = 0,0118). Classificacdo dBixel 01 — a funcado de compensacédo de variacao piael e
deteccdo de sombras sao utilizadas durante a det@ogde objetos; classificacdo dpixel 03 — somente a
funcao de compensacéo de variagdo ghixel € usada durante a deteccéo de objetos.

Tabela 11: Comparacéo dos pares de parametros pamteste de igualdade de variancia das medidas F

para a seqiiéncia de imagens 01 com dois tipos dasdlificacao dopixelse operacdes em ponto fixo e

flutuante.
Classificacao daPixel
(CP) P
CP03 - Ponto Fixo 0,675
VS.
CP03 - Ponto Flutuante
CP03 - Ponto Fixo |0,016
VS.
CPO1 — Ponto Fixo
CP03 — Ponto Fixo |0,0023
VS.
CPO1 — Ponto Flutuante
CP03 — Ponto Flutuante| 0,0403
VS.
CPO1 - Ponto Flutuante
CP03 — Ponto Flutuante| 0,0063
VS.
CPO1 — Ponto Flutuante
CPO01 - Ponto Fixo 0,4182

VS.
CPO01 - Ponto Flutuant

e

Baseado no teste de igualdade de variancia, adspadiula de que ndo ha diferencas

significativas entre as variancias das medida®i, @s dois tipos de classificagdo ¢hosels

e operacOes realizadas em ponto fixo e flutuamterejeitada (p = 0,0118). Baseado nas
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comparacdes dos pares das medidas F, ilustraddcabela 11, ndo ha uma diferenca
significativa entre as medidas F em relacdo a neiddnos seguintes casos: Classificacdo do
Pixel 03 — Ponto Fixo versus ClassificacaoRigel 03 — Ponto Flutuante e Classificacdo do
Pixel 01 — Ponto Fixo versus ClassificacdoRirel 01 — Ponto Flutuante. Na Figura 58 esta
ilustrado o grafico com os valores das medianagla@btdas medidas F para cada tipo de
classificacdo e operacdo realizada para deteccéirels do objeto. De acordo com o
gréfico, a utilizacdo da Classificacdo Eixel 03, em ponto fixo ou ponto flutuante, resultou
na maior mediana com a menor variancia. Uma meagancia ha medida F significa que a

deteccdo € menos dependente dos objetos inseddmsna.

) [ Ik
] S 1
) %
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Minimo — [quartil inferior — mediana — quartile gur] - M&ximo

Figura 58: Valores das medianas das medidas F obéid para a seqiiéncia de imagens 01 com dois tipos
de classificacdo dogpixels e operacdes em ponto fixo e flutuante. A) Classificdo doPixel 03 — Ponto
Fixo; B) Classificacdo doPixel 03 — Ponto Flutuante; C) Classificacdo d®ixel 01 — Ponto Fixo; D)
Classificacéo doPixel 01 — Ponto Flutuante;

5.2.7.2 Sequéncia de imagens 02

Os resultados da medida F utilizando o método @topmom a sequéncia de imagens
02 e dois tipos de classificacdo dugels com operacdes em ponto fixo e flutuante estéo
ilustrados na Figura 59. De acordo com a analiseadéncia feita com o método estatistico
de Kruskal Wallis, as diferencas entre as medida&oFsdo estatisticamente significantes (p =
0,1865). Isto significa que neste cenario as diigae observadas entre os resultados obtidos
com operacbes em ponto fixo e ponto flutuante mfletem uma verdadeira diferenca na

populacao.
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Figura 59: Medida F para sequiéncia de imagens 02 tithas utilizando-se o método proposto em ponto
flutuante e em ponto fixo. Teste de Kruskal-Walligp = 0,1865); Teste de igualdade de variancia (p =
0,0003). Classificacdo ddPixel 01 — a fungcdo de compensacdo de variacdo gixel e deteccdo de

sombras séo utilizadas durante a detecgdo de objstaclassificagdo dgixel 03 — somente a fungéo de
compensagado de variagdo dpixel € usada durante a deteccéo de objetos.

Tabela 12: Comparacéo dos pares de parametros pamteste de igualdade de variancia das medidas F
para a seqiiéncia de imagens 02 com dois tipos dasdlificacao dopixelse operacdes em ponto fixo e
flutuante.

Classificacao daPixel

(CP) P
CPO0O3 — Ponto Fixo 0,7971
VS

CP03 - Ponto Flutuante

CP03 - Ponto Fixo < 0,0001
VS.

CPO01 - Ponto Fixo

CP03 - Ponto Fixo < 0,0001

VS.

CPO01 - Ponto Flutuante

CP03 — Ponto Flutuante| < 0,0001

VS.

CPO1 — Ponto Flutuante

CP03 — Ponto Flutuante| < 0,0001

VS.

CPO1 - Ponto Flutuante

CPO1 — Ponto Fixo 0,9476

VS.

CPO1 — Ponto Flutuante

1%

Baseado no teste de igualdade de variancia, adsgpdiula de que néo ha diferencas

significativas entre as variancias das medida®i, @as dois tipos de classificacdo ¢hisels
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e operacoOes realizadas em ponto fixo e flutuawoterejeitada (p = 0,0118). Baseado nas
comparacdes dos pares das medidas F, ilustraddabela 12, ndo ha uma diferenca
significativa entre as medidas F em relacdo a nei@dnos seguintes casos: Classificacdo do
Pixel 03 — Ponto Fixo versus ClassificacdoRigel 03 — Ponto Flutuante e Classificacdo do
Pixel 01 — Ponto Fixo versus ClassificacdoRigel 01 — Ponto Flutuante. Na Figura 60 esta
ilustrado o grafico com os valores das medianagla@btdas medidas F para cada tipo de
classificacdo e operacdo realizada para deteccéirels do objeto. De acordo com o
gréfico, a utilizacdo da Classificacdo Eixel 01, em ponto fixo ou ponto flutuante, resultou

na maior mediana com uma das menores variancias.

>
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Figura 60: Valores das medianas das medidas F ob#id para a sequéncia de imagens 02 com dois tipos
de classificacdo dogpixels e operacdes em ponto fixo e flutuante. A) Classificdo doPixel 03 — Ponto
Fixo; B) Classificacdo doPixel 03 — Ponto Flutuante; C) Classificacdo d®ixel 01 — Ponto Fixo; D)
Classificacéo doPixel 01 — Ponto Flutuante;

5.2.7.3 Sequéncia de imagens 03

Os resultados da medida F utilizando o método mtopmom a sequiéncia de imagens
03 e dois tipos de classificacdo duzels com operacdes em ponto fixo e flutuante estéo
ilustrados na Figura 61. De acordo com a analiseadé@ncia feita com o meétodo estatistico
de Kruskal Wallis, as diferencas entre as medidadd-estatisticamente significantes (p =
0,0136). Baseado nas comparacdes dos pares dagas&diilustradas na Tabela 13, ndo ha
uma diferenca significativa entre as medidas Fdalticom a Classificacdo dRixel 03

realizada com operac¢des em ponto fixo e flutuabeentanto, ha uma diferenca significativa
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entre as medidas F obtidas com a Classificac@a 01 realizada com operagcdes em ponto

fixo e flutuante.

100
QO*ﬁf*
NASAANY /‘/—\W
80 ,jN \b/\,/,\:, BN~ : [ Classificag&do do Pixel 03 -
70 \‘74// \J Ui Ponto Fixo
S 60 —— Classificacéo do Pixel 03 -
w Ponto Flutuante
c 50 o .
% 40 Classificacéo do Pixel 01 -
9] Ponto Fixo
= 30 o .
Classificagdo do Pixel 01 -
20 Ponto Flutuante
10
0 T T T T T T T T T T T T e T T T T e T T T T T T T T e T T T T T T T

1 9 17 25 33 41 49 57 65 73 81 89 97 105

NUmero do Quadro

Figura 61: Medida F para sequéncia de imagens 03 tittas utilizando-se o método proposto em ponto
flutuante e em ponto fixo. Teste de Kruskal-Walligp = 0,0136); Teste de igualdade de variancia (p =
0,056). Classificacdo d®ixel 01 — a funcdo de compensacédo de variacao pisel e deteccdo de sombras
sdo utilizadas durante a deteccdo de objetos; clé#gsacao do pixel 03 — somente a funcdo de
compensacao de variacao doixel é usada durante a deteccdo de objetos.

Tabela 13: Comparacéo dos pares de parametros pamteste de igualdade de variancia das medidas F
para a seqiiéncia de imagens 03 com dois tipos dasdificacdo dopixelse operagcbes em ponto fixo e

flutuante.
Classificacao daPixel
(CP) P
CPO03 - Ponto Fixo 0,4758
VS

CP03 - Ponto Flutuante

CP03 — Ponto Fixo |0,5608
VS.

CPO1 — Ponto Fixo

CP03 - Ponto Fixo 0,7476

VS.

CPO01 - Ponto Flutuante

CP03 — Ponto Flutuante| 0,0206

VS.

CPO1 - Ponto Flutuante

CP03 - Ponto Flutuante| 0,8669

VS.

CPO1 — Ponto Flutuante

CPO01 - Ponto Fixo 0,0264

VS.

CPO1 - Ponto Flutuante

1%
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Baseado no teste de igualdade de variancia, adspadiula de que ndo ha diferencas
significativas entre as variancias das medida®i, a@s dois tipos de classificagéo ¢hosels
e operacgOes realizadas em ponto fixo e flutuaoieadeita (p = 0,056). Na Figura 62 esta
ilustrado o grafico com os valores das medianaglabtdas medidas F para cada tipo de
classificacdo e operacdo realizada para deteccé@irels do objeto. De acordo com o
grafico, a utilizacdo da Classificagdoéiael 01, em ponto fixo, resultou em uma das maiores

medianas com uma das menores variancias.
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Figura 62: Valores das medianas das medidas F obéid para a seqiiéncia de imagens 03 com dois tipos
de classificacdo dogpixels e operacdes em ponto fixo e flutuante. A) Classificdo doPixel 03 — Ponto
Fixo; B) Classificacdo doPixel 03 — Ponto Flutuante; C) Classificacdo d®ixel 01 — Ponto Fixo; D)
Classificacéo doPixel 01 — Ponto Flutuante;

5.2.7.4 Sequéncia de imagens 04

Os resultados da medida F utilizando o método @topmom a sequéncia de imagens
04 e dois tipos de classificacdo duzels com operacdes em ponto fixo e flutuante estéo
ilustrados na Figura 63. De acordo com a analiseadéncia feita com o método estatistico
de Kruskal Wallis, as diferencas entre as medidadd-estatisticamente significantes (p <
0,0001). Baseado nas comparacdes dos pares datamé&diilustradas na Tabela 14, ndo ha
uma diferenca significativa entre as medidas Fdakticom a Classificagao d@ixel 01
realizada com operacdes em ponto fixo e flutuabeentanto, h4 uma diferenca significativa
entre as medidas F obtidas com a Classificac&a 03 realizada com operacdes em ponto

fixo e flutuante.
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Figura 63: Medida F para sequéncia de imagens 04 tdas utilizando-se o método proposto em ponto
flutuante e em ponto fixo. Teste de Kruskal-Walligp < 0,0001); Teste de igualdade de variancia (p <
0,0001). Classificagdo ddPixel 01 — a funcdo de compensacdo de variagcdo gixel e deteccdo de

sombras séo utilizadas durante a detecgdo de objstaclassificagdo dgixel 03 — somente a fungéo de
compensacao de variacao doixel é usada durante a deteccdo de objetos.

Tabela 14: Comparacéo dos pares de pardmetros pamteste de igualdade de variancia das medidas F
para a seqiiéncia de imagens 04 com dois tipos dasdlificacao dopixelse operacdes em ponto fixo e

flutuante.
Classificacdo daPixel * -
(CP) P P
CPO3 - Ponto Fixo |0,0353 0,5182

VS.

CPO03 - Ponto Flutuante

CPO03 - Ponto Fixo < 0,0001 | <0,0001
VS.

CPO01 - Ponto Fixo

CPO03 - Ponto Fixo < 0,0001 | 0,0004

VS.

CPO01 — Ponto Flutuants

CPO03 - Ponto Flutuante| < 0,0001 | < 0,0001

VS.

CPO1 — Ponto Flutuante

CPO03 - Ponto Flutuante| < 0,0001 | < 0,0001

VS.

CPO1 - Ponto Flutuante

CPO1 — Ponto Fixo 0,3087 | 0,4718

VS.

CPO1 - Ponto Flutuante

D
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Baseado no teste de igualdade de variancia, adspadiula de que ndo ha diferencas
significativas entre as variancias das medida®i, @s dois tipos de classificagdo ¢hosels
e operacOes realizadas em ponto fixo e flutuamterejeitada (p < 0,0001). Baseado nas
comparacdes dos pares das medidas F, ilustradagabela 14, ndo ha uma diferenca
significativa entre as medidas F em relacdo a meiddnos seguintes casos: Classificacao do
Pixel 01 — Ponto Fixo versus ClassificacdoRigel 01 — Ponto Flutuante e Classificagdo do
Pixel 03 — Ponto Fixo versus ClassificacdoRirel 03 — Ponto Flutuante. Na Figura 64 esta
ilustrado o grafico com os valores das medianaglabtdas medidas F para cada tipo de
classificacdo e operacdo realizada para deteccé@irels do objeto. De acordo com o
grafico, a utilizacdo da Classificacdoliael 03, em ponto fixo, resultou em uma das maiores

medianas com uma das menores variancias.
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Figura 64: Valores das medianas das medidas F obéid para a seqiiéncia de imagens 04 com dois tipos
de classificacdo dogpixels e operacdes em ponto fixo e flutuante. A) Classificdo doPixel 03 — Ponto
Fixo; B) Classificacdo doPixel 03 — Ponto Flutuante; C) Classificacdo d®ixel 01 — Ponto Fixo; D)
Classificacéo doPixel 01 — Ponto Flutuante.

5.2.7.5 Sequéncia de imagens 05

Os resultados da medida F utilizando o método @topmom a sequéncia de imagens
05 e dois tipos de classificacdo dugels com operacdes em ponto fixo e flutuante estéo
ilustrados na Figura 65. De acordo com a analiseadéncia feita com o método estatistico
de Kruskal Wallis, as diferencas entre as medidadd-estatisticamente significantes (p <
0,0001). Baseado nas comparacdes dos pares datamé&diilustradas na Tabela 15, ndo ha

uma diferenca significativa entre as medidas Fdabkticom a Classificacdo dRixel 03
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realizada com operacdes em ponto fixo e flutuabeentanto, h4 uma diferenca significativa
entre as medidas F obtidas com a Classificac@a01 realizada com operagcdes em ponto

fixo e flutuante.
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Figura 65: Medida F para sequéncia de imagens 05 tidtas utilizando-se o método proposto em ponto
flutuante e em ponto fixo. Teste de Kruskal-Walligp < 0,0001); Teste de igualdade de variancia (p <
0,0001). Classificagdo ddPixel 01 — a fungcdo de compensacdo de variacdo gixel e deteccdo de

sombras séo utilizadas durante a detecgdo de objstaclassificagdo dgixel 03 — somente a fungéo de
compensacao de variacao doixel é usada durante a deteccdo de objetos.

Tabela 15: Comparacéo dos pares de parametros pamteste de igualdade de variancia das medidas F
para a seqiiéncia de imagens 05 com dois tipos dasslificacao dopixelse operacdes em ponto fixo e

flutuante.
Classificacao daPixel * -
(CP) P P
CPO0O3 - Ponto Fixo |0,9948 0,5722
VS

CPO03 - Ponto Flutuante

CPO03 - Ponto Fixo 0,0007 < 0,0001
VS.

CPO01 - Ponto Fixo

CPO03 - Ponto Fixo 0,509 < 00,0001

VS.

CPO01 — Ponto Flutuants

CPO03 - Ponto Flutuante| 0,0004 < 0,0001

VS.

CPO01 - Ponto Flutuante

CPO03 - Ponto Flutuante| 0,6854 < 00,0001

VS.

CPO1 - Ponto Flutuante

CPO01 - Ponto Fixo < 0,0001| 0,1256

VS.

CPO01 - Ponto Flutuante

D
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Baseado no teste de igualdade de variancia, adspadiula de que ndo ha diferencas
significativas entre as variancias das medida®i, a@s dois tipos de classificagdo ¢hosels
e operacOes realizadas em ponto fixo e flutuamterejeitada (p < 0,0001). Baseado nas
comparacdes dos pares das medidas F, ilustradagabela 15, ndo ha uma diferenca
significativa entre as medidas F em relacdo a neiddnos seguintes casos: Classificacdo do
Pixel 01 — Ponto Fixo versus ClassificacaoRigel 01 — Ponto Flutuante e Classificagéo do
Pixel 03 — Ponto Fixo versus ClassificacdoRIgel 03 — Ponto Flutuante. Na Figura 66 esta
ilustrado o grafico com os valores das medianaglabtdas medidas F para cada tipo de
classificacdo e operacdo realizada para deteccé@irels do objeto. De acordo com o
grafico, a utilizacdo da Classificacdoliael 03, em ponto fixo, resultou em uma das maiores

medianas com uma das menores variancias.
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Figura 66: Valores das medianas das medidas F obéid para a seqiiéncia de imagens 05 com dois tipos
de classificacdo dogpixels e operacdes em ponto fixo e flutuante. A) Classificdo doPixel 03 — Ponto
Fixo; B) Classificacdo doPixel 03 — Ponto Flutuante; C) Classificacdo d®ixel 01 — Ponto Fixo; D)
Classificacéo doPixel 01 — Ponto Flutuante.
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5.3 COMPARACAO ENTRE OPERACOES EM PONTO FIXO

Na secdo anterior as operacdes em ponto fixo faeatizadas mantendo-se a
exatiddo de 7 bits fracionarios em todas as eqsagbkézadas no método de deteccdo de
objetos implementado neste trabalho. Outra abordagge pode ser efetuada € manter as
operacdes em ponto fixo sem a exatiddo dos bitsofrarios, isto €, com 8 bits conforme

mostrado a seguir.

5.3.1 Valor médio

A média aritmética dogixelsem cada componente Y,Cb,Cr é dada por:
— N
Xit (Y,Cb,Cr) :%Z iy (Y,CDb,Cr) 3)
i=1

Substituindo-se o valor do nimero de quadros (N9xpaessao anterior, obtém-se:

_ 64
Xic (Y,Ch,Cr) = 2—162 14y (Y,Cb,Cr) (27)
i=1

Lembrando que:

a) i é o numero do quadro em processamento;
b) k é a coordenada (x,y) de cquizel,

c) lig(Y,Cb,Cr) € o valor corrente de cauiael no espaco de cores YChCr,;

5.3.2 Desvio padréo

O desvio padrao dgsxelsem cada componente Y,Cb,Cr é obtido por:

S( (Y,Cb,Cr) = \/% Zi’\il[li(k) (Y,Cb,Cr) _;(i(k) (Y,Cb, CI‘)]2 (4)

Substituindo-se o valor do nimero de quadros (bigro-se:

S.(Y,Cb,Cr) = \/2—16 > " 1140 (Y.Ch,Cr) = Xigy (Y, Ch, Cr)]? (28)
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Lembrando que:

a) lig(Y,Cb,Cr) € o valor corrente de cagexel no espaco de cores YCbCr;

b) X (Y,Ch,Cr) é o valor médio de cagixel no espaco de cores YCbCr.

5.3.3 Intervalo de confianca

O limite superior do intervalo de confianca pardacpixel em cada componente

Y,Cb,Cr é calculado da seguinte maneira:

Si (Y,Cb,Cr)
VN

O t, é o percentil com valor u da distribuicdo t-studeom N — 1 graus de liberdade.

ULy, (Y,Cb,Cr) = x4 (Y,Ch,Cr) +1, 8)

Considerando-se o numero de quadros igual a 64lay do percentil tcom 63 graus de
liberdade € aproximadamente igual a 2 [68]. Substib-se o valor de,tha expresséo

anterior, obtém-se:

_5 S (Y,Cb,Cr)
UI—(k)(chb,Cr) = X(k) (Y,Cb,Cl’) + ZMT
- ,CbC
UL(k) (Y,Cb,Cr) = X (Y,Chb,Cr) +w (29)

Lembrando que:

a) sw(Y,Cb,Cr) é o desvio padréo de capiael no espago de cores YCDCr;

b) X (Y,Ch,Cr) é o valor médio de cagiixel no espaco de cores YCbCr.

O limite inferior do intervalo de confianca paradagixel em cada componente

Y,Cb,Cr é determinado por:

Si (Y,Cb,Cr)

N 9)

LLy, (Y,Cb,Cr) = Xa(Y,Ch,Cr) -,
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O t, é o percentil com valor u da distribuicdo t-stideom N — 1 graus de liberdade.
Considerando-se o numero de quadros igual a 64lar do percentil tcom 63 graus de
liberdade € aproximadamente igual a 2 [68]. Substib-se o valor de,tha expressao

anterior, obtém-se:

< Y,Cb,Cr
LL(k)(Y,Cb,Cr) = X(k)(Y,Cb,Cr) —2%
2 ,Cb,Cr
LL(k)(Y,Cb,Cr) = X (Y,Cb,Cr) _% (30)

Lembrando que:

a) sw(Y,Cb,Cr) é o desvio padréo de capiael no espago de cores YCDCr;
b) X (Y,Ch,Cr) é o valor médio de caghxel no espaco de cores YCbCr.

5.3.4 Selecéo dos limiares

Os limiares de comparacdo dgsxels em cada componente Y,Cb,Cr sé&o
determinados da seguinte maneira:
Ty (Y) = ay x5 (Y)
Ty (Cb) = ag, x 5, (Ch) (10)
Ty (Cr) = a¢, x5, (Cr)

Lembrando que:

a) sw(Y,Cb,Cr) é o desvio padrédo de cguigel no espaco de cores YCbCr;
b) a(Y,Cb,Cr) sdo as constantes utilizadas para detamais valores dos limiares de

comparacao.

5.3.5 Compensacéo de variagdes duxel

Os valores de compensacéo das variacoepigelsem cada componente Y, Cb, Cr

sao calculados da seguinte maneira:
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Sel ,(Y,ChCr) >UL, (Y,ChCr):

| 1, (Y,Ch,Cr) = X (Y,Ch,Cr)
PCF, (Y,chCr) =" Lc t:k()jr) ‘

ou
Sel ,(Y,ChCr) <LL,, (Y,ChCr):

14y (Y.CB.Cr) =X (Y,Ch Cr)
X (Y,ChCr)

(13)
PCR,,(Y,ChCr) =

ou
SeLLy,,(Y,CbCr) <1, (Y,CbCr) <UL, (Y,ChCr):

PCF, (Y,Cb,Cr) =1

Os resultados da PCF estdo compreendidos entrel.OPertanto, deve-se multiplicar a
expressdo anterior pof Para obtencdo de nimeros inteiros ndo negativestaOmaneira, a

expressao resulta em:

Sel, (Y,Cb,Cr) >UL, (Y,Cb,Cr):

l 1 (Y,Ch Cr) = X (Y,Ch,Cr)| x 2’
PCF,,(Y,ChCr) =Y |(k)(Y,c(:k)uCr) \

ou
Sel, (Y,Ch Cr) <LL,,(Y,ChCr):

1o (Y, CB.Cr) =X (Y,Ch,Cr)|x 2"
PR Ehen = X (Y,Ch,Cr) (31)

ou
SelLLy, (Y,ChCr)<1,(Y,CbCr) <UL, (Y,ChCr)x2":

PCF,,(Y,Ch,Cr) =1x2’

Lembrando que:

a) lgw(Y,Cb,Cr) é o valor de cadaixel no espaco de cores YCbCr durante a fase de

deteccao dos objetos;
b) UL(Y,Cb,Cr) e Llg(Y,Cb,Cr) séo os limites superior e inferior doeivialo de

confianca, respectivamente, de cpadael no espaco de cores YCbCr.
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Os valores dos limites inferiores das fungcbes depemsacdo das variacdes dos

pixelsem cada componente Y, Cb, Cr s&o calculados por:

SePCF, (Y) <@y, :

PCF(k) (Y)= Qio(yy12

e (15)
SePCF, (Cb,Cr) <aycoen :

PCF,,(Cb,Cr) = a\,chen

Lembrando que, para as imagens de testes utilizaeste trabalho, as constantes, e
Oioch,cry foram escolhidas empiricamente com valores igaais4 e 0,6, respectivamente.
Portanto, estas constantes devem ser multipliceoiag para obtencdo de nimeros inteiros

nao negativos. Desta maneira, obtém-se:

SePCF,, (Y) <@, x2":

PCF,, ()= Qioiyyr2 X 2 (32)
e

SePCF,, (Ch,Cr) <a\,cpcn X2 :

PCF,, (Cb,Cr) = Q\ocoen X 2

5.3.6 Classificagcéo dopixel

Para classificar cadgixel como objeto ou pertencente a imagem de referéacia,
diferenca absoluta (BD) de cag&el € multiplicada pelo valor da funcdo de compensagéo
das variacfes dpixel (PCF)e o resultado € comparado com os valores dos &migks

equacOes utilizadas para classificacdo de pa@hestio reescritas a seguir:

F.(Y,Cb,Cr) = BD,,(Y,Cb,Cr) x PCF,, (Y,Cb,Cr) (11)

F L Fu(Y) > Ty (Y)

ou

Fio (Cb) > T, (Cb) (12)
ou

Fu,(Cr) >T,,(Cr)

B, Senenhuma das anteriores

Mascara
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Os valores de PGEY,Cb,Cr) estdo com uma exatiddo de 7 bits fragiosa pois
foram multiplicados por 2 Portanto deve-se dividir as diferencas absolutaspensadas
(F«(Y,Cb,Cr)) por 128 para manter a operacdo coms Bissim a equacgdo para calcular as

diferencgas absolutas resulta em:

BD(k) (Y,Cb,Cr) x PCF(k) (Y,Cb,Cr)

> (33)

F.(Y,Cb,Cr) =

5.3.7 Deteccao de sombras

Um pixel é classificado como sombra de acordo com a segeipntacao:

Lo (Y) > LLy (Y) xay,
e (16)
Lo (Y) <LLyy (Y) xay,

Lembrando que:

a) lg(Y,Cb,Cr) € o valor de cadaixel da componente Y durante a fase de detecgéo
dos objetos;

b) LLw(Y) é o limite inferior do intervalo de confianca dadapixel da componente
Y;

C) oy €opi SA0 as constantes que determinam a fracdo dagevaiegdios dopixels

na imagem de referéncia que é esperado nas regiddseadas.

De acordo com os testes realizados durante o dasenento deste trabalho, os
valores deq, e an estdo na faixa de 0,5 a 0,7. Portanto, estas astnst devem ser
multiplicadas por 2para obtencdo de nimeros inteiros ndo negativestaDnaneira, obtém-

Se:

Lig (Y) ¥ 27> LL (Y) X @ x 2/
e (34)
| o (Y) % 2" < LL, (Y)xay 27
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5.4 AVALIACOES DAS OPERACOES EM PONTOS FIXOS

A seguir sdo apresentados os resultados das cayparantre as operacdes em
pontos fixos proposta nesta secdo e na secao antéoram utilizados dois tipos de
classificagbes dogixelsdenominados Classificacdo Bixel 01, e Classificagéo deixel 03.

A Classificacao d®ixel 01 utiliza a funcdo de compensacao de variacgmxaébe a deteccao

de sombras durante a classificacdo piaels A Classificacdo d®ixel 03 utiliza somente a
funcdo de compensacao de variacagidel durante a detecgéo de objetos. As operacdes em
ponto fixo propostas nesta secdo sdo denominadds figo 02 e as operagcdes em ponto

fixo, da secéo anterior, sdo denominadas pontddfixo

5.4.1 Sequéncia de Imagens 01

Os resultados da medida F utilizando o método mtopmom a sequiéncia de imagens
01 e dois tipos de classificacao gselscom operagdes em pontos fixos estéo ilustrados na
Figura 67. De acordo com a analise de variancta fmm o método estatistico de Kruskal

Wallis, as diferencas entre as medidas F ndo sabstéisamente significantes (p = 0,09).

102
100 -
98 7/\/ — Classificacao do Pixel 03 -
Ponto Fixol
g % —— Classificagéo do Pixel 03 -
w 9 Ponto Fixo2
«
S 92 Classificagéo do Pixel 01 -
8 Ponto Fixol
s 90
88 Classificagéo do Pixel 01 -
i Ponto Fixo2
86 |
84

1 2 3 4 5 6 7
Numero do Quadro

Figura 67: Medida F para seqiiéncia de imagens 01 tdas utilizando-se o método proposto em ponto
fixo. Teste de Kruskal-Wallis (p = 0,09); Teste dggualdade de variancia (p = 0,0118). Classificac&in
Pixel 01 — a fun¢c&o de compensacédo de variacdo piael e deteccdo de sombras séo utilizadas durante
a deteccdo de objetos; classificacéo gixel 03 — somente a funcdo de compensacado de variacégiel

€ usada durante a detecgéo de objetos.
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5.4.2 Sequéncia de Imagens 02

Os resultados da medida F utilizando o método @topmom a sequéncia de imagens
02 e dois tipos de classificacao gselscom operagdes em pontos fixos estéo ilustrados na
Figura 68. De acordo com a analise de variancta fmm o método estatistico de Kruskal

Walllis, as diferencas entre as medidas F ndo savstéisamente significantes (p = 0,5).

105

100 ——Classificagcao do Pixel 03 -

\\ \ — Ponto Fixol
957 — Classificacéo do Pixel 03 -
Ponto Fixo2
90 -
Classificacéo do Pixel 01 -
Ponto Fixol
85 \/

Classificac&o do Pixel 01 -
80 Ponto Fixo2

Medida F

75

1 2 3 4 5 6 7

NUmero do Quadro

Figura 68: Medida F para sequéncia de imagens 01 tithas utilizando-se o método proposto em ponto
em ponto fixo. Teste de Kruskal-Wallis (p = 0,5). @ssificagdo doPixel 01 — a fungdo de compensagéo
de variagcdo dopixel e deteccdo de sombras séo utilizadas durante a éetdo de objetos; classificacdo
do pixel 03 — somente a fungdo de compensacao de variagappikel € usada durante a deteccdo de
objetos.

5.4.3 Sequéncia de Imagens 03

Os resultados da medida F utilizando o método @mtopmom a sequiéncia de imagens
03 e dois tipos de classificacao gselscom operacdes em pontos fixos estéo ilustrados na
Figura 69. De acordo com a analise de variancta fmm o método estatistico de Kruskal

Wallis, as diferencas entre as medidas F ndo savséisamente significantes (p = 0,18).
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Figura 69: Medida F para sequéncia de imagens 01 tithas utilizando-se o método proposto em ponto
em ponto fixo. Teste de Kruskal-Wallis (p = 0,18)Classificacéo doPixel 01 — a funcdo de compensagéo
de variacdo dopixel e deteccdo de sombras séo utilizadas durante a éetdo de objetos; classificacdo
do pixel 03 — somente a fungdo de compensacao de variaga@ppikel € usada durante a deteccdo de
objetos.

5.5 REDUCAO DA MEMORIA PARA IMAGEM DE REFERENCIA

Estratégias de simplificacdo tendo sido utilizagas adaptar algoritmos visando
implementacfes em tempo real. Entre estas estatpgde-se citar a redu¢do no numero de
operacdes e a reducdo na quantidade de dadogpeosessada [80, 87]. O método proposto
no capitulo anterior realiza a segmentacao de Wdseada em valores médios e em desvios
padrdes calculados para cauiteel durante a fase de aprendizado. Estes parametremdser
armazenados em uma memoria para que sejam utdizhad@ante a fase de classificacdo e
deteccao dos objetos em cena.

Uma maneira de calcular os valores médios de pa@hé acumular os resultados
parciais em uma memoaria e ao final do processantEntodos os quadros, dividir os valores
armazenados na memoria pelo nimero de quadrosspemtes para obtencdo dos valores
meédios [89]. Esta operacéo deve ser realizadaqaata componente do espaco de cores. O
tamanho da memoria (TMA), para acumular todos twres, pode ser calculado da seguinte

maneira:

(RESHx RESVx NPx NCx NBA) (35)
NB

TMA=

Em que:
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a) RESH é aresolucao horizontal da imagem;

b) RESV é a resolucéo vertical da imagem,;

c) NP é o numero de parametros a ser armazenado;

d) NC é o numero de componentes do espaco de cores;
e) NBA é o numero de bits do valor acumulado;

f) NB é o numero de bits do valor final.

Para reduzir a quantidade de acesso a memdriatduaaiase de segmentacdo, os
valores médios devem ser organizados na memoérimato que cada posi¢cdo tenha os
valores de todas as componentes de cores parapocalaConsiderando-se o numero de
quadros igual a 16 e 8 bits para representaca@adie @omponente de cor no espaco RGB,
segundo as especificacdes do decodificador de videealores acumulados poderiam atingir
um valor maximo de 4080. Neste caso, seriam naiesd2 bits para acumular os valores de
cadapixel para cada componente do espaco RGB. Supondo-sémagam com resolucao
igual a 640 x 50pixels o tamanho da memoria para acumular todos osegligveria ser
igual a 1.460.160 bytes (640x507x3x12/8).

Para reduzir o tamanho da memoria utilizada pamaazenar os valores médios
parciais, propde-se o armazenamento na memoériavaloses parciais referentes a média
entre dois quadros consecutivos. Desta maneiradgua segundo quadro for processado, sao
calculados os valores médios entre 0 quadro antaribazenado na memoéria e o atual. O
resultado é armazenado na memoria e utilizadogadecalar os valores médios com o terceiro
qguadro e assim sucessivamente até que todos osoguselam processados. Neste caso, 0
valor maximo de cadpixel seria igual a 255 (8 bits). Procedendo-se destaeima o
tamanho da memoria é reduzido de 1.460.160 bytas9ya.440 bytes (640x507x3x8/8), isto
€, uma reducéo de 33%.

Outra simplificacdo proposta para calcular os \esanédios é reduzir a resolucao
horizontal da imagem de 640 para 3#Kels somente para obtencédo dos valores médios de
cadapixel. Assim sendo, além da média temporal também smalzada uma média espacial
entre cada doigixelsconsecutivos em cada linha. Desta maneira, o taonda memoria para
armazenamento dos valores médiospirsisreduz de 973.440 bytes para 486.720 bytes.

Além das simplificacGes para calcular os valoredio® outra modificacdo proposta
€ a utilizacdo de um valor global do desvio pagid@@ cada componente do espaco de cores.

Estes valores podem ser calculados com a equagéo 36



122

S(Y,Cb,Cr) = \/ N; Yi i(l 10 (Y,Cb,Cr) =X (Y,Cb,Cr)f (36)

Sendo que:

a) lig(Y,Cb,Cr) é o valor corrente de cagéel no espaco de cores YCbCr;
b) Xix(Y,Cb,Cr) é o valor médio de cagxel no espaco de cores YCbCr;

c) N é o numero de quadros processados.
d) X e Y séo os valores das resolucdes horizontattegkeda imagem, respectivamente.

Utilizando-se um valor global para o desvio padréduz-se o tamanho da memaria
necessario para armazenar os valores dos desva®epala imagem de referéncia de 973440
para 3 bytes, isto é, um byte para cada compoN&EHET.

Para verificar o efeito destas simplificacbes ntedsEo dos objetos, o método
proposto foi novamente testado com as sequénciamnatgens ilustradas na Figura 24 e os
resultados das medidas F foram comparados com esgiaprente obtidos sem as
simplificagbes com operac¢des em ponto fixo.

5.5.1 Avaliacdo da reducao de memodria

5.5.1.1 Sequéncia de imagens 01

Os resultados da medida F utilizando o método mtopmom a sequiéncia de imagens
01 e as simplificacdes propostas nesta secao iastfrados na Figura 70. Média 01 e DP 01
sdo os valores médios e os desvios padrbes cadsuladm as Equacdes 03 e 04,
respectivamente; Média 02 e DP 02 s&o os valoresosé os desvios padrdes calculados de
acordo com as simplificagfes apresentadas nesia.d8¢ acordo com a andlise de variancia
feita com o método estatistico de Kruskal Walls,déerencas entre as medidas F ndo séo
estatisticamente significantes (p = 0,9945). Baseaaul teste de igualdade de variancia, a
hipétese nula de que ndo ha diferencas signifi@gatdntre as variancias das medidas F, com e

sem as simplificacfes, foi aceita (p = 0,9848).
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Figura 70: Medida F para a seqiiéncia de imagens @bm diferentes métodos para calcular os valores
da média e do desvio padrdo. Analise de varianciardskal Wallis (p = 0,9945); Teste de igualdade de
variancia (p = 0,9848). Média 01 e DP 01 — Médiadesvio padrao calculados com as equacdes 03 e 04,
respectivamente; Média 02 e DP 02 — Meédia e desvpadrdo calculados de acordo com as
simplificacfes apresentadas nesta secéo.

5.5.1.2 Sequéncia de imagens 02

Os resultados da medida F utilizando o método @topmom a sequéncia de imagens
02 e as simplificacdes propostas nesta secao iessfrados na Figura 71. Média 01 e DP 01
sdo os valores médios e os desvios padrbes cadsuledm as Equacbes 03 e 04,
respectivamente; Média 02 e DP 02 s&o os valoresomeé os desvios padrdes calculados de
acordo com as simplificacdes apresentadas nesia.dee acordo com a analise de variancia
feita com o método estatistico de Kruskal Walls,dderencas entre as medidas F ndo séo
estatisticamente significantes (p = 0,7626). Basaaml teste de igualdade de variancia, a
hipétese nula de que ndo ha diferencas signif@stantre as variancias das medidas F, com e

sem as simplificacfes, foi aceita (p = 0,7842).
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Figura 71: Medida F para a seqiiéncia de imagens @m diferentes métodos para calcular os valores
da média e do desvio padrao. Andlise de varidnciardskal Wallis (p = 0,7626); Teste de igualdade de
variancia (p = 0,7842). Média 01 e DP 01 — Médiadesvio padréo calculados com as equacdes 03 e 04,
respectivamente; Média 02 e DP 02 — Média e desvipadrao calculados de acordo com as
simplificacbes apresentadas nesta secéo.

5.5.1.3 Sequéncia de imagens 03

Os resultados da medida F utilizando o método @topmom a sequéncia de imagens
03 e as simplificacdes propostas nesta secao iessfrados na Figura 72. Média 01 e DP 01
sdo os valores médios e os desvios padrbes cabsuladm as Equacbes 03 e 04,
respectivamente; Média 02 e DP 02 s&o os valoresomeé os desvios padrdes calculados de
acordo com as simplificacdes apresentadas nesia.dee acordo com a analise de variancia
feita com o método estatistico de Kruskal Wallis, diferencas entre as medidas F séo
estatisticamente significantes (p < 0,0001).
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Figura 72: Medida F para a seqiiéncia de imagens @®m diferentes métodos para calcular os valores
da média e do desvio padrdo. Andlise de varianciarfskal Wallis (p < 0,0001); Teste de igualdade de

variancia (p = 0,0493). Média 01 e DP 01 — Médiadesvio padrao calculados com as equacdes 03 e 04,

respectivamente; Média 02 e DP 02 — Média e desvpadrdo calculados de acordo com as
simplificacbes apresentadas nesta secéo.

diferenca significativa entre todas as medidasxEete entre aquelas calculadas com Média

Baseado nas comparacfes dos pares de parameistsdas na Tabela 16, ha uma

0Ole DPO1 versus Média 02 e DP 01.

Tabela 16: gomparagéo dos pares de parametros paos testes de Kruskal Wallis (p e igualdade de
variancia (p ) das medidas F para a seqiiéncia de imagens 03 cdiferentes métodos para calcular os
valores da média e do desvio padréo.

Parameters

P

*

>

Média 01 & DP 01
versus
Média 01 & DP 02

<0,0001

0,3419

Média 01 & DP 01
versus
Média 02 & DP 01

0,1427

0,0239

Média 01 & DP 01
versus
Média 02 & DP 02

0,0139

0,0156

Média 01 & DP 02
versus
Média 02 & DP 01

< 0,0001

0,1893

Média 01 & DP 02
versus
Média 02 & DP 02

0,0015

0,1404

Média 02 & DP 01
versus
Média 02 & DP 02

0,0008

0,8711
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Baseado no teste de igualdade de variancia, adspadiula de que ndo ha diferencas
significativas entre as variancias das medida®i, € sem as simplificacdes, foi rejeitada (p
= 0,0493). Na Figura 73 esta ilustrado o graficonas valores das medianas obtidos para as
medidas F para cada par de valores da média esstmdedrao. De acordo com o grafico, a
combinacdo da Média 01 com DP 02 resultou na nmagtiana com a menor variagdo. O
segundo melhor resultado foi obtido utilizando-$ééalia 02 com o DP 02.

Média 02 J
& r 3
DP 02 L
Média 02 ?
& C H
DP 01 L *
Média 01 ||
& C
DP 02 L
Média 01 ]
& C H
DP 01 C
T T T T I T T T T I T T T T I T T T T I
50 60 70 80 90

Minimo — [quartil inferior — mediana — quartil sujze] - Maximo

Figura 73: Valores das medianas das medidas F para seqiéncia de imagens 03 com diferentes
métodos para calcular os valores da média e do déspadrdao. Média 01 e DP 01 — Média e desvio
padrdo calculados com as equacbes 03 e 04, respeatiente; Média 02 e DP 02 — Média e desvio
padrdo calculados de acordo com as simplificagBeprasentadas nesta secao.

5.5.1.4 Sequéncia de imagens 04

Os resultados da medida F utilizando o método mtopmom a sequiéncia de imagens
04 e as simplificacfes propostas nesta secao iastffados na Figura 74. Média 01 e DP 01
sdo os valores médios e os desvios padrbes cadsuladm as Equacdes 03 e 04,
respectivamente; Média 02 e DP 02 sdo os valorefmé os desvios padrdes calculados de
acordo com as simplificacBes apresentadas nesia.dee acordo com a analise de variancia
feita com o método estatistico de Kruskal Wallis, diferencas entre as medidas F sdo
estatisticamente significantes (p < 0,0001).
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Figura 74: Medida F para a seqiiéncia de imagens @bm diferentes métodos para calcular os valores
da média e do desvio padrdo. Andlise de varianciarfskal Wallis (p < 0,0001); Teste de igualdade de
variancia (p = 0,9688). Média 01 e DP 01 — Médiadesvio padrao calculados com as equacdes 03 e 04,
respectivamente; Média 02 e DP 02 — Média e desvpadrdo calculados de acordo com as
simplificacbes apresentadas nesta secéo.

Baseado nas comparagfes dos pares de parametstrsdias na Tabela 17, hd uma
diferenca significativa entre todas as medidasxEete entre aquelas calculadas com Média
0le DPO1 versus Média 02 e DP 01, assim como Méaid&DP01 versus Média 01 e DP 02.

Tabela 17: Comparacéo dos pares de parametros pams testes de Kruskal Wallis (p) e igualdade de
variancia (p~) das medidas F para a seqiiéncia de imagens 04 cdifierentes métodos para calcular os
valores da média e do desvio padréo.

Parameters p
Média 01 & DP 01
versus 0,9959

Média 01 & DP 02
Média 01 & DP 01
versus 0,7578
Média 02 & DP 01
Média 01 & DP 01
versus < 0,0001
Média 02 & DP 02
Média 01 & DP 02
versus 0,861
Média 02 & DP 01
Média 01 & DP 02
versus < 0,0001
Média 02 & DP 02
Média 02 & DP 01
versus < 0,0001
Média 02 & DP 02
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Baseado no teste de igualdade de variancia, adspadiula de que ndo ha diferencas
significativas entre as variancias das medida®m € sem as simplificacdes, foi aceita (p =
0,9688). Na Figura 75 esta ilustrado o grafico emaccom os valores da mediana obtidos
para as medidas F para cada par de valores da médialesvio padrdo. De acordo com o
grafico, a combinacdo da Média 02 com DP 02 resudtm uma mediana maior que 94%.
Este valor é inferior ao obtido sem as modificacPespostas, porém ainda pode ser
considerado um bom resultado.
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Figura 75: Valores das medianas das medidas F para sequéncia de imagens 04 com diferentes
métodos para calcular os valores da média e do déspadrdao. Média 01 e DP 01 — Média e desvio
padrdo calculados com as equacbes 03 e 04, respeatiente; Média 02 e DP 02 — Média e desvio
padrdo calculados de acordo com as simplificagBeprasentadas nesta secao.

5.5.1.5 Sequéncia de imagens 05

Os resultados da medida F utilizando o método mtopmom a sequiéncia de imagens
05 e as simplificacBes propostas nesta secao iastffados na Figura 76. Média 01 e DP 01
sdo os valores médios e os desvios padrbes cadsuladm as Equacdes 03 e 04,
respectivamente; Média 02 e DP 02 sdo os valorefmé os desvios padrdes calculados de
acordo com as simplificagBes apresentadas nesia.dee acordo com a analise de variancia
feita com o método estatistico de Kruskal Wallis, diferencas entre as medidas F sdo

estatisticamente significantes (p < 0,0001).
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Figura 76: Medida F para a seqiiéncia de imagens @®m diferentes métodos para calcular os valores
da média e do desvio padrdo. Andlise de varianciarfskal Wallis (p < 0,0001); Teste de igualdade de
variancia (p = 0,9676). Média 01 e DP 01 — Médiadesvio padrao calculados com as equacdes 03 e 04,
respectivamente; Média 02 e DP 02 — Média e desvpadrdo calculados de acordo com as
simplificacbes apresentadas nesta secéo.

Baseado nas comparacfes dos pares de parameistsdas na Tabela 18, ha uma

diferenca significativa entre todas as medidasxEete entre aquelas calculadas com Média
02 e DPO1 versus Média 02 e DP 02.

Tabela 18: Comparacéo dos pares de parametros paos testes de Kruskal Wallis (p*) e igualdade de
variancia (p**) das medidas F para a sequéncia denagens 05 com diferentes métodos para calcular os

valores da média e do desvio padrao.

Parameters p
Média 01 & DP 01
versus < 0,0001

Média 01 & DP 02
Média 01 & DP 01
versus < 0,0001
Média 02 & DP 01
Média 01 & DP 01
versus < 0,0001
Média 02 & DP 02
Média 01 & DP 02
versus 0,0347
Média 02 & DP 01
Média 01 & DP 02
versus 0,0289
Média 02 & DP 02
Média 02 & DP 01
versus 0,9996
Média 02 & DP 02
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Baseado no teste de igualdade de variancia, adspadiula de que ndo ha diferencas
significativas entre as variancias das medida®m € sem as simplificacdes, foi aceita (p =
0,9676). Na Figura 77 esta ilustrado o grafico amrvalores das medianas obtidos para as
medidas F para cada par de valores da média estmdedrao. De acordo com o grafico, a

combinacdo da Média 02 com DP 02 resultou em umandéores medianas.

Média 02
&
DP 02

1\
M
+
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&
DP 01
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L1

&

1

1
86 91 96 101

Minimo — [quartil inferior — mediana — quartil sujzg] - M&ximo

Figura 77: Valores das medianas das medidas F para sequéncia de imagens 04 com diferentes
métodos para calcular os valores da média e do déswadrao. Média 01 e DP 01 — Média e desvio
padréo calculados com as equacgbes 03 e 04, respegtiente; Média 02 e DP 02 — Média e desvio
padrdo calculados de acordo com as simplificacbeprasentadas nesta secao.

Na Figura 78 estao ilustrados os resultados obttdos as modificacbes proposta
nesta secao para o célculo da média e do desvi@@ads pontos em torno dos objetos séo
os falsos positivos detectados durante a etapdadsificacdo dopixels De acordo com 0s
resultados, a segmentacdo ainda apresenta bortadesuapos as modificacbes efetuadas

para reduzir a quantidade de memoria para armaaanagem de referéncia.
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Figura 78: Resultados da deteccao de objetos utdindo-se o método proposto com as modificacdes
para reducéo do tamanho da memdria para armazenar anagem de referéncia.
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5.6 CONCLUSOES

Neste capitulo foram apresentadas as adaptacorsmdsfe para conversao das
operagbes do método de deteccdo de objetos pata fram visando a implementacdo em
hardware. A equagfes foram adaptadas mantendceesgatiddo de 7 bits fracionarios, e a
realizacdo de operacbes de multiplicacdo e divig@im numeros de poténcia de dois. A
exatidao de 7 bits fracionarios foi obtida pelatiplitacéo e divisdo dos termos das equacdes
pelo fator 2.

Foram apresentados os resultados da avaliacdo thmlonde deteccdo de objetos,
com operacdes em ponto fixo e flutuante, utilizasdalois tipos de classificacoes gosels
denominadas Classificacao Bixel 01, e Classificacdo deixel 03. A Classificacdo dPBixel
01 utiliza a funcdo de compensacao de variacdpidds e a deteccdo de sombras durante a
classificacéo dopixels A Classificacdo d®ixel 03 utiliza somente a fungdo de compensacao
de variacdo dpixel durante a detec¢éo de objetos.

Para as sequéncias de imagens de testes 01 e Giodk com a analise de
variancia feita com o método estatistico de Kru¥Kallis, as diferencas entre as medidas F,
obtidas com as operacdes em ponto fixo e flutuaréte,sao estatisticamente significantes.
Para a sequéncia de imagens de testes 03, basseadomparacfes dos pares das medidas F,
nao ha uma diferenca significativa entre as medidalstidas com a Classificacdo Eixel 03
realizada com operagcdes em ponto fixo e flutudPdea a seqiiéncia de imagens de testes 04,
de acordo com as comparagfes dos pares das médidas ha uma diferenca significativa
entre as medidas F obtidas com a Classificacda 01 realizada com operagcdes em ponto
fixo e flutuante. Para a sequéncia de imagensstiest®5, baseado nas comparacdes dos pares
das medidas F, ndo ha uma diferenca significativiaieeas medidas F obtidas com a
Classificacao d®ixel 03 realizada com operag¢des em ponto fixo e flueudestes resultados
demonstram que o método proposto neste traballpberinentado em ponto fixo, pode ter um
desempenho similar ao implementado com operacdgmeta flutuante.

Para reduzir o tamanho da memoria utilizada pam@azenar os valores médios
parciais de cadaixel, foi proposto o armazenamento na memdéria dos esmlparciais
referentes a média entre dois quadros consecut®osra simplificagdo proposta para
calcular os valores médios foi a reducdo da redolinprizontal da imagem de 640 para 320
pixelssomente para obtencéo dos valores médios dapteelaAssim sendo, além da média
temporal também é realizada uma média espaciad @airespixels consecutivos em cada

linha. Desta maneira, o tamanho da memoria parazemamento dos valores médios dos
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pixelsreduz de 973.440 bytes para 486.720 bytes. Al&rsiaplificacbes para calcular os
valores médios, outra modificacdo proposta é azat¢i#io de um valor global do desvio
padrédo para cada componente do espaco de cores.

Foram apresentados os resultados da avaliacdo thmlande deteccdo de objetos
com as simplificacdes propostas neste capitul@a &aisequéncias de imagens de testes 01 e
02 as diferencgas entre as medidas F, obtidas ceemeas simplificacées propostas para os
valores médios e os desvios padrdes, nao forarmistéistamente significantes. Para as demais
sequéncias de imagens de testes (03, 04 e 05)tamlande deteccdo de objetos com as
simplificagbes propostas neste capitulo apresebtms resultados apos as modificagbes
efetuadas para reduzir a quantidade de memoériaapaazenar a imagem de referéncia.

Uma vez validado o método de deteccéo de objetmsoperacdes em ponto fixo e
com as simplificacdes visando a reducdo da quatgide memoria para armazenamento do
modelo da imagem de referéncia, no préximo capitulapresentada a arquitetura para
implementacdo em hardware do método proposto trasi@ho.
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6 ARQUITETURAS PARA SEGMENTACAO DE VIDEO

Neste capitulo apresenta-se a arquitetura utilizeda implementar o método de
segmentacédo de video para deteccdo de objetosscadaptacfes apresentadas no capitulo 4.
Primeiramente, faz-se uma breve descricdo dastenguais pesquisadas na literatura para
segmentacéo de video. Em seguida, apresenta-seisdnayeral da arquitetura e os blocos de
hardware utilizados. Finalmente, descrevem-se ssltaglos obtidos com a arquitetura

implementada em um kit de desenvolvimento da Altera

6.1 INTRODUCAO

Os arranjos de logica programavel em campo (FP@#) sido utilizados em
diversas aplicacbes na area de processamento €e & tempo, tais como deteccdo de
bordas [17], compressédo de dados [18], deteccdaads [19], e segmentacdo de imagens
[20, 92]. Um FPGA permite a elaboracéo de estretpeaialelas flexiveis que podem executar
operacdes em tempo real. Além disso, estes dismsstEm sido utilizados como prototipo
no desenvolvimento de projetos de circuitos intégsade aplicacdo especifica (ASIC) ou em
alguns casos, como produtos finais [93]. Em furd@&tas caracteristicas, alguns método de
segmentacdo de video em tempo real tem sido imptahes em FPGAs [20, 35, 36, 37, 38,
89, 94].

As arquiteturas desenvolvidas para segmentacaddde,\pesquisadas ao longo do
desenvolvimento deste trabalho, s&o especificaa paplementacdo de cada método
destinado & segmentacdo de video. Arquiteturasalial sdo necessarias para atender aos
requisitos do projeto e as arquiteturas reconfiggisgd sdo uma boa estratégia de
implementac&o para atingir os objetivos do progetm um custo e tempo razoaveis [95, 96].
Em [89], elaborou-se uma arquitetura em FPGA pamglementacdo de um método néo-
paramétrico para deteccao de objetos [61]. A atiud em hardware foi implementada em
dois dispositivos FPGA com 8320 elementos l6gicadacum. Dois bancos de memoéria
foram utilizados para armazenar os parametros ddelmada imagem de referéncia e os
quadros com os resultados da segmentacdo. Alérn, dids utilizados doisuffers para
armazenar opixelsde duas linhas. Enquanto uma linha é armazenadarenosbuffers a
outra é lida e os valores dpxelsséo enviados para 0s demais blocos do sisteneeRibir
o resultado da segmentacdo no codificador de v&dD utilizados quatrduffers que
acumulam duas linhas pares e duas impares. Bst&s Isdo lidas de uma memadria externa

que é utiliza para armazenar dois quadros completos o resultado da segmentacao.
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Enquanto um quadro é enviado para a saida (cadiificke video), os valores correntes com o
resultado da segmentacdo sdo armazenados em urazam# da memoria. Um sistema de
gerenciamento e controle da memoaria é utilizad@ mamtrolar o acesso a memoria. A
resolucdo das imagens processadas foi reduzida@g 340 para 160 x 123fixelsa fim de
que o processamento fosse realizado na taxa deid@fras por segundos. Em funcdo dos
atrasos internos nos FPGAs utilizados nesta atqratea freqiiéncia de operagao obtida foi
igual a 40 MHz.

6.2 ARQUITETURA PROPOSTA

A seguir apresenta-se a arquitetura implementadéhanaware para deteccdo de
objetos segundo o método desenvolvimento ao longstadpesquisa. Primeiramente,
descrevem-se os principais blocos da arquitetuwrassarios para aquisi¢cdo da informagéo de
video, segmentacéao e exibicdo dos resultados. Baidse os principais blocos da unidade de
segmentacdo de video sdo apresentados. Finalmergram-se os resultados da sintese e 0

desempenho do método de deteccdo de objetos impigthoeem hardware.

6.2.1 Visdo Geral da Arquitetura

O diagrama em blocos da arquitetura proposta gal@zar a segmentacao de video
proposta no capitulo 04 estd ilustrado na Figura\flizou-se o kit educacional e de
desenvolvimento DE-2 da Altera para efetuar oseseda arquitetura [97]. No FPGA foram
implementados os seguintes blocos: interface |12@rface do decodificador de video,
unidade de segmentacdo de video, interface da rerB&AM, interface da memdria
SDRAM, e interface do codificador de video.

Durante a inicializacdo, a interface 12C configusa decodificador de video
(ADV7181) para que o sinal analdgico de video daada seja corretamente digitalizado e
convertido para o formato ITU-R 656. [98]

O decodificador de video disponibiliza cada imagkgitalizada com uma resolucao
igual a 720 x 50pixels Efetuou-se uma decimacédo para reducao da resohagé&ontal de
720 para 64(ixels por linha. A decimacao é realizada pela interfdoedecodificador de
video que também captura a informacéo de videaatogwlo ITU-R 656 e disponibiliza na
saida as informagfes YCbCr 4:2:2, com 640 amodtras por linha e 320 amostras de cada
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componente de cor (Cb/Cr) por linha. As componedtewideo, juntamente com sinal de
sincronismo d@ixel de 13,5 MHz, sdo enviadas para a unidade de Eamesnto de video.

A unidade de processamento de video realiza todastapas necessarias para
segmentacdo de video de acordo com o método poopostapitulo 04. A interface do
codificador de video recebe as componentes de W@&Cr com o resultado da unidade de
processamento de video e converte estas compormErefRGB antes de envia-las para o
codificador de video (ADV7123).

A interface da SRAM ¢ utilizada para efetuar aulaite escrita da imagem de
referéncia armazenada na memoria SRAM (IS61LV256A6nhemoria SDRAM é utilizada
como buffer dos quadros que sdo enviados para ificealbr de video. Enquanto o quadro
corrente € armazenado na memoaria, o anterior @bBd®DRAM e enviado para o codificador
de video via interface do codificador de video.

Na proxima sec¢éo sdo descritos os blocos da unilageocessamento de video que

realizam a segmentacédo de video de acordo comanlmptoposto nos capitulos anteriores.
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Figura 79: Diagrama em blocos da arquitetura para egmentacao de video
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O diagrama em blocos da unidade de segmentacamele esta ilustrado na Figura

80. A unidade de segmentacado de video é compdsia geguintes blocos: gerenciamento do

sistema, média aritmética, diferenca absoluta, idgsadrdo, deteccdo de variacdo global,

deteccdo de sombras & compensacdo de variacopselp classificacdo dgixel, selecao

automatica dos limiares, e controle do buffer deadgo. A seguir sdo descritas as

funcionalidades de cada bloco da unidade de segg@nte video.
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Figura 80: Diagrama em blocos da unidade de segmewgio de video



138

6.2.2.1 Gerenciamento do sistema

O bloco denominado gerenciamento do sistema cant@l sequéncia de
processamento dos blocos da unidade de segmemtagddeo de modo que todas as etapas
para segmentacao de video sejam realizadas. Caclareicebe um conjunto de parametros,
realiza o processamento necessario e depois dslmana saida os parametros recebidos na
entrada juntamente com 0s novos parametros remdt@lo processamento realizado pelo
bloco. Nenhum buffer é utilizado para armazenamm®stras de entrada, pois todas as
operacdes sao realizadas para cada pigeds sucessivos, ou seja, para uma frequéncia de
clockigual a 100 MHz e a frequéncia pixel igual a 13,5 MHz, tem-se aproximadamente 15
ciclos para realizacédo das operacdes. Todas aagdesrdo método de segmentacéo de video
apresentado nos capitulos anteriores sdo realizasasnenos de 14 ciclos de operagéo. O
processamento é dividido em duas partes: aquisighomagem de referéncia, selecdo
automatica dos limiares e extracédo dos objetos.

Primeiramente é feito o calculo dos valores médmgadgixel. Para isto o bloco
gerenciamento do sistema habilita o0 modulo denatwinmédia aritmética. Quando um
quadro completo é processado, o modulo média drttan@forma ao gerenciador do sistema
a qual verifica se a quantidade de quadros estatielg foi processada. Se ndo, o0 modulo
média aritmética € novamente acionado para queavo guadro seja processado. Quando
todos os quadros sado processados, 0s valores ntdicedgpixel em cada componente do
espaco de cores YChCr estardo armazenados na raebfthiM externa e inicia-se o célculo
do desvio padréao.

Para calcular o desvio padréo, sdo acionados oslogddenominados desvio padréo
e diferenca absoluta. Além disso, o modulo denodunanédia aritmética também &
habilitado para efetuar a leitura dos valores ned® cadaixel previamente calculados e
armazenados na memoria. O modulo diferenca absmdutbe os valores médios de cada
pixel e calcula as diferencas em relacdo aos respecstfoes correntes. Os resultados sao
enviados para o moddulo desvio padrdo. Ao términopducessamento de um quadro
completo, o médulo desvio padrao sinaliza para dulwdgerenciamento do sistema, o qual
verifica se todos os quadros foram processadosnd@ua desvio padrdao é calculado para
todos os quadros estabelecidos, inicia-se 0 proaksslassificacdo dqsxels

Para efetuar a classificagao goselsprocede-se da seguinte maneira: Ao comando do
moédulo denominado diferenga absoluta, 0 modulo mémedo média aritmética efetua a

leitura dos valores médios de cauigel armazenados na memoria SRAM. Os valores médios
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de cadapixel juntamente com o0 respectivo desvio padrdo sdoadosi para o modulo
denominado diferengca absoluta. Sincronizado cowriook de pixel, 0 mdédulo diferenca
absoluta disponibiliza em sua saida, para gake, os valores médios lidos da memoria,
valores correntes, desvios padrbes e as difereegagelacdo aos valores meédios. Os
parametros na saida do modulo diferenca absolot@msdados para 0 médulo denominado
deteccdo de sombras e funcdo de compensacéo tmgeardogpixels a qual identifica os
elementos de imagens que pertencem a sombras enamiltiplica os valores das
diferencas de cadaxel em relacdo aos valores meédios pelo fator de cwregrrespondente.

O modulo detector de sombras e funcdo de compemsias variagbes dgsixels
disponibiliza em sua saida, para cailel, os valores médios lidos da memdria, os valores
correntes de cadaxel, o desvio padréao e a diferenca em relacdo ao watdio multiplicada
pelo respectivo fator de correcdo. O modulo denaduonclassificacdo dpixel recebe os
valores dos parametros enviados pelo modulo detdetsombras e realiza a classificagdo de
cadapixel. Os pixels classificados como pertencentes a imagem de fgdoexibidos em
preto e os classificados como pertencentes aoccobdet substituidos pelos valores correntes

oriundo dos modulos anteriores.

6.2.2.2 Média aritmética

O modulo denominado média aritmética tem duas fesic@alculo dos valores
médios de cadpixel e a leitura destes valores, armazenados na me®BAM, durante a
fase de classificacdo de capixel Na Figura 81 esta ilustrado o diagrama em blozo d
modulo média aritmética.

Na fase de aquisicao da imagem de referéncia, [s#tns primeiramente os valores
médios espaciais entre dagiéxels consecutivos (YOY1, Y2Y3, CbOCbl, e CrOCrl) e os
resultados destas operacfes sdo utilizados pasalartah média temporal com os valores
previamente armazenados na memodria SRAM. Os valogstios obtidos sdo novamente
armazenados na memoria. Esta operacdo € repedidguattodos os quadros tenham sido
processados.

Na fase de segmentacdo, o modulo média aritmétataaea leitura dos valores
meédios de cadaixel armazenados na memoria e 0s envia para 0 méduomileado

subtracao de quadro.
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Figura 81: Diagrama em blocos do modulo média aritetica

6.2.2.3 Desvio padréao

Na Figura 82 esta ilustrado o diagrama em blocosnddulo denominado desvio
padrdo. O médulo denominado desvio padrdo é redpehpelo célculo do desvio padrdo
durante a fase de aquisi¢cado da imagem de referda@aordo com a equacgao 36.

N

NXYZ Z(I,(k)(Y Ch,Cr) = X0 (Y,Cb,Cn)f (36)

S(Y,Cb,Cr) = \/

Para calcular o desvio padrdo sao acionados tarobénddulos denominados média
aritmética e diferenca absoluta. Durante a etapabdencdo do desvio padrdo, o médulo
denominado média aritmética faz a leitura dos eslonédios da cadaxel armazenados na
memoria e 0s envia para 0 modulo denominado diarefsoluta. O moédulo denominado
subtracdo de quadros efetua as diferencas absehitasos valores correntes de cpoel e
0S seus respectivos valores médios armazenadosensria. Os resultados obtidos sao
enviados para o médulo denominado desvio padrda parem elevados ao quadrado e

acumulados até que a quantidade de quadros esidbdienha sido processada. Ao final, faz-
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se o célculo da raiz quadrada da média dos vakweswulados para obtencdo do desvio
padréo para cada componente YCbCr.

Durante a etapa de classificagcdo, os valores dsesiode padrbes previamente
calculados séo disponibilizados para obtencédo tvimlo de confianca e classificacdo de

cadapixel.

data_out_mem

Figura 82: Médulos utilizados para calcular o deswd padrdo. 1) MAdulo média aritmética; 2) Mdodulo
Diferenca Absoluta; 3) Modulo desvio padrao.

6.2.2.4 Deteccdo de sombras e compensacao de variagdes

O modulo denominado deteccdo de sombras e com@endacvariagdes, ilustrado
nas Figuras 83, 84, 85, e 86, efetua a identifcal@s pixels cuja variacdo esteja fora do
intervalo de confianca. Esta identificacdo € baseswb valores médios, desvios padroes e
namero de quadros obtidos e utilizados durantse da aquisicdo da imagem de referéncia.
Nas diferencas absolutas dpsels detectados como fora do intervalo de confianga s&o
aplicados os fatores de compensacéao, visando reduzariacdo detectada em funcédo de
ruidos, iluminacdo ou causada por ajustes da caowem®, por exemplo, iris automatica.

Estes fatores de correcéo sdo aplicados nas mgsocentes de cores. Além disso, o valor da
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componente Y é comparado com uma faixa que comegp@ o0s pontos da imagem
sombreados para identificar pgelspertencentes a sombras na imagem.

O diagrama em blocos ilustrado na Figura 83 coomdp ao modulo responsavel
pela obtencdo do numerador da equacao 31, istongltgplicacdo das diferencas absolutas
por 128.

Sel, (Y,Cb,Cr) >UL,,, (Y,Cb Cr):

I, (Y,Cb,Cr) = X (Y,Ch,Cr)|x 2’
PCF, (Y,CbCr) = - I(k)(ng;),Cr) ‘

ou
Sel 4, (Y,Cb,Cr) <LL, (Y,Cb.Cr):

I (Y,Cb,Cr) =X (Y,Ch,Cr)[x 2’
PCR, (Y,CbCr) = - X (Y,Cb,Cr) ‘

(31)

ou
SeLL, (Y,CbCr) <1, (Y,ChCr) <UL, (Y,ChCr):

PCF,,(Y,Ch,Cr) =1x2
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Figura 83: Diagrama em blocos do modulo denominad€€ompensacao das variacdes dagsixel e
deteccdo de sombras. Célculo do numerador da equacdl parao Y.

O diagrama em blocos mostrado na Figura 84 é dallmddsponsavel pelo calculo
dos limites inferiores e superiores dos intervalesonfianca para cagbéxel de acordo com

as equacoes 29 e 30, respectivamente.
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- Ch,C
UL(k)(Y,Cb,CI‘) = X (Y,Cb,Cr) +w (29)

)(Y,2(23b,Cr) (30)

Ly, (Y, Ch,Cr) = X (Y, Cb,Cr) -

O valor do desvio padréo é dividido por 4 e o resld desta divisdo € somado e
subtraido dos valores médios de caidel armazenados na memoria para obtencdo dos

limites superiores e inferiores dos intervalos aiefianca.

o(y,cb,cr)

UYo LYo uY, LY 4 UCbo LCbo UCry LCrg

Figura 84: Diagrama em blocos do mddulo denominad&€€ompensacao das variagbes dagsixel e
deteccdo de sombras. Célculo dos limites superioresnferiores dos intervalos de confianca.

O diagrama em blocos da Figura 85 realiza a deteteZ&sombras de acordo com a

equacdao 34 e calcula os resultados finais das eées&d e 33.

BD,, (Y,Cb,Cr) x PCF,, (Y, Cb,Cr)

F.(Y,Cb,Cr) = o7

(33)

1o (V)X 27 > Ly (V) Xt x 2"
e
1o (V)27 < LLyy (Y) x @, x 27

(34)
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O médulo denominado COMP 1 compara o0s valorespikas correntes com 0s
valores dos limites do intervalo de confiangca mmente calculados. O resultado da
comparacao é utilizado para selecionar o sinal rdeada do multiplexador 1, isto €, o
denominador da equacdo 31. Se o valorpoel corrente estiver dentro do intervalo de
confiancga, o valor corrente da diferenca absolotpixel em processamento € enviado para a
saida do multiplexador 02 sem compensacao de @ari&aso contrario, o valor da diferenca
absoluta é multiplicado pelo fator de compensacaoresultado € enviado para a saida do
multiplexador 02.

O moddulo denominado COMP 02 verifica se cauieel é parte integrante de
sombras. Se sim, a saida do multiplexador 03 repefme se ndo recebe o valor da diferenca

absoluta compensada oriunda da saida do multipbexX&d

128l
1Yo COMF
dYm
d2€ ), DIV f—
T -
dyo
" (X) =
—{ COMF dyoc
LYo > 1 3
tl_shc Q,
é) —>
th_shc COME
2 |} /

Ymg I

Figura 85: Diagrama em blocos do mddulo denominad&€€ompensacao das variagbes dgsixel e
deteccao de sombras. Deteccao de sombras, calcubs desultados finais das equacdes 31 e 33 parao Y.
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No diagrama em blocos da Figura 86 esta ilustradoédulo responsavel pelo
calculo da equacgdo 31 e os resultados finais daageégs 31 e 33 para as componentes de
cores Cb e Cr. Esta operacdo € similar a realirad&igura 85, porém neste caso nao

efetuada a deteccédo de sombras.

128l

nClo COMF

dCbrTo

12 —
"‘ji*' DIV

Cho dCk \(
dCko '
dClqc
(X Cho
———>|COMF
LChy

— /

Figura 86: Diagrama em blocos do médulo denominad€€ompensacao das variacdes dagsixel e
deteccdo de sombras. Calculo dos resultados finalas equacfes 31 e 33 para as componentes Cb e Cr.

UCko

6.2.2.5 Classificacédo dpixel

O diagrama em blocos do modulo denominado claasdic dopixel € ilustrado na
Figura 87. Para realizar a deteccdo dos objetosyatsres dos desvios padrdes sdo
multiplicados pelos coeficientas e 0s resultados sao utilizados como limiares. @uiod
denominado classificacdo duoxel efetua a comparacdo das diferencas absolutasdde ca
pixel, enviada pelo médulo denominado detec¢do de senebcampensacdo de variacdo do
pixel, com os limiares. Se YCb ou YCr for maior que asidres estabelecidos, pixel é
classificado como objeto e o seu valor na saidaaar dopixel corrente. Caso contrario, 0
pixel & classificado como pertencente a imagem de femmigeu valor na saida sera igual a 0

para oY e 128 para Cb/Cr, isto é, a imagem ratelt preta na saida.
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Figura 87: Diagrama em blocos do médulo denominadcdassificacdo dixel

6.2.2.6 Selecdo automatica dos limiares

O moédulo denominado sele¢cdo automéatica dos limidetermina os valores das
constantes utilizadas como fatores de multiplica@desvios para classificacdo posls.
Logo apds o termino da modelagem da imagem deérefer é feita a contagem do numero
de pixels detectados como objetos em cada quadro. Estagemnté realizada para cada
componente de cor (YCbCr). Se o numerittels for maior que 50, a constante corresponde
€ incrementada por duas unidades. Este processpefido até que o numero gexels
detectados seja inferior ao estabelecido. Ao fieake-80 os valores das constantes a serem

utilizadas na deteccéo de objetos.

6.2.2.7 Detecgao variagéo global

Os valores médios dixelslidos da memdria e os valores correntes
da saida do mdédulo denominado diferenca absolutaas@ibém enviados para o modulo
denominado média global que efetua o monitorameit® valores meédios globais de
luminancia para verificar se houve uma aumento ioundicdo dos valores correntes em
relagdo ao armazenado na memoria. Quando isteétddd um novo modelo de referéncia é

adquirido automaticamente.



147

6.3 DESEMPENHO DA ARQUITETURA

Nesta secdo sdo apresentados os resultados otiehoa arquitetura implementada
em FPGA em um ambiente com variacdes de iluminaggontos saturados. Na Figura 88
esta ilustrada a sequéncia de imagens, utilizadatpstar o desempenho da arquitetura, com
e sem objetos no cenario e os respectivos hist@grata componente Y com o0s valores
médios e o desvio padrdo (D.P.).

A imagem superior esquerda é a imagem de fundoaspmesenca de objetos. Ha
uma janela aberta que permite a entrada de inteasxsssolares causando o aparecimento de
pontos saturados no cenario. As proximas duas insegfio imagens de referéncia com uma e
duas lampadas ligadas, respectivamente. De acantioos histogramas, quando as duas
lampadas séo ligadas, a média global da componéntaria de 186,4 para 208, o0 que
corresponde a um crescimento de 11,53%.

. a3 b i g : L i dna S 5 (TR
Histograma Y Histograma Y Histograma

1 i

i a . % Ao =
Média =186,4 D.P.=47,0 Média=195,3 D.P.=47,2 Média =207,9 D.P.=47,2

Ea. % 2 \
Histograma Y

o PR G

Histograma ‘;’

a‘rﬁ’aY'

it
Histogr:

i b L
Média=196,9 D.P.=48,7 Média =198,0 D.P.=48,4 Média=197,8 D.P.=483

Figura 88: Sequiéncia de imagens utilizada para aval o desempenho da arquitetura implementada
em hardware em um ambiente com varia¢des de ilumigao.

Na Figura 89 estao ilustrados os resultados dongemgho da arquitetura com as
lampadas desligadas. Na sequUéncia de imagens 4, dadeteccdo de sombras quanto a
funcdo de compensacao de variacapidel foram utilizadas durante a fase de segmentacéao.
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Os pontos em branco séo os classificados comonperites ao objeto e 0s em preto sao 0s
detectados como imagem de referéncia. Em fun¢@atdeacdo em alguns pontos do cenario
proximo da janela, algungixels foram erroneamente classificados como pertenceatdes
objeto. De acordo com o gréafico de falsos positivas lado da seqiéncia de imagens
ilustrada na Figura 89, o numero de falso pos#ivoenor que 1%.

Na sequéncia de imagens 02, a funcdo de compendagie! foi desligada para a
componente Y. Isto causou um acréscimo no numefalsigs positivos para 5%. Neste caso,
0S pontos saturados na janela e no sofa forammials® classificados como pertencentes ao
objeto.

Na sequéncia de imagens 03, a funcdo de compendagixel para a componente
Y foi ligada e para as componentes Cb/Cr foi dadig Neste caso, a porcentagem de falso
positivo reduziu de 5% para aproximadamente 1,5&na regido no sofa foi falsamente
detectada como parte do objeto em funcdo da satuides cores nesta regido. Além disso,
alguns pontos na janela também contribuiram pa@aentagem de falso positivo. Na ultima
sequéncia de imagens, as compensacoes estao lgm@atodas as componentes YCbCr e

com isso a porcentagem de falso positivo reduzatuie 1%.
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Figura 89: Resultados da segmentacao realizada camarquitetura implementada no kit Altera. Em
todos os casos as lampadas estdo desligadas. lingdo de compensacao de variacao gixel esta ativa
para as components YCbCr; 2) a funcdo de compensagé@le variacdo dopixel para a componente Y
estéd desligada; 3) a funcdo de compensacéo de vaéia dopixel esta ligada para a componente Y e
desligada para as componentes Cb/Cr; 4) idem ao 1).
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Na Figura 90 estéo ilustrados os resultados obtw@osindo-se a iluminagéo por

meio de lampadas instaladas no ambiente. Na sdgqiéadmagens 01, uma lampada foi
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ligada e tanto a compensacaopieel quanto a deteccdo de sombras foi utilizada durante
etapa de classificacdo dpigels Neste caso, o nimero de falso positivo est4 emo e 1%.

Na sequéncia de imagens 02, a outra lampada faildige ocorreu um aumento
temporario na porcentagem de falso positivo de ra Bab% em funcdo da adaptacdo do
sensor da camera a variagao de iluminacdo. Emdseduwuve uma reducgéo de 3,5 para 1,8
% na porcentagem de falso positivo. Na sequénciendgens 03, a fungcdo de compensacgao
de variacao dgixel foi desligada para a componente Y e aumentou @eptagem de falso
positivo para 25%. Conforme a pessoa anda na salaixels ttm suas intensidades
modificadas e com iSso ocorre uma variagcao na ptagem de falso positivo. Na sequéncia
de imagens 04, uma das lampadas foi desligadaumgid de compensacao permaneceu
desligada para a componente Y. Finalmente, a se@l@&® imagens 05, a funcdo de

compensacao foi acionada e a porcentagem de fadstvp ficou em torno de 2%.
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Figura 90: Resultados segmentacao realizada com eqaitetura implementada em hardware. 1) Uma
das lampadas esté ligada e a funcdo de compensada&ovariacao dopixel esta ligada para YCbCr; 2) A
outra lampada foi ligada e a funcdo de compensac&mntinua ligada; 3) As duas lampadas estédo
ligadas e a funcdo de compensacéo esta desligadaapa componente Y; 4) Uma das lampadas foi
desligada e a fungédo de compensacéo continua destlg; 5) idem ao 1).

Na Figura 91 estéo exibidos os resultados obtidosra outro cenario. Neste caso a

imagem de referéncia ndo contém objetos. As seg#Ede imagens estdo organizadas da
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seguinte maneira: A) imagem de referéncia com e @geto; B), C), e D) sdo resultados

obtidos apés a aquisi¢cdo dos parametros da imageefaténcia. Na Figura 90-D, os pontos
em preto na camisa da pessoa sdo em funcao dandgiio do ambiente que gera pontos
saturados que sao falsamente classificados conenpentes a imagem de referéncia. Neste

caso, a medida F variou entre 89 a 95%.

Figura 91: Resultados segmentagéo realizada com egaitetura implementada em hardware.
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6.3.1 Comparacéao entre Hardware e MATLAB

A sequéncia de imagens ilustradas na Figura 92nfardlizadas para comparar o
desempenho do método de deteccdo de objetos imputkemoe em MATLAB com os
resultados da arquitetura implementada em hardwaseimagens estdo organizadas da
seguinte maneira: a) imagem de referéncia com @biptresultado da implementacdo em
MATLAB; c) resultado da implementacdo em hardwads. resultados das métricas estao
exibidos na Tabela 19. Os desempenhos das implag@®s em hardware e na arquitetura
estdo praticamente iguais. Algupixels do reldgio foram classificados como pertencentes a
imagem de referéncia, pois em funcao da iluminagiambiente estgxelsestdo saturados
e ocasionaram falsos negativos.

Fr

A B C

Figura 92: Comparacédo entre as implementacdes em Hiware e MATLAB. A) imagem de referéncia
com objeto; B) resultado da implementacdo em MATLAB C) resultado da implementacdo em
hardware.

Tabela 19: Resultados das métricas obtidas com asplementa¢des em hardware e MATLAB utilizando-
se a sequéncia de imagens ilustrada na Figura 92.

Sequéncia 01 Sequéncia 02 Sequéncia 03
Métricas MATLA | Hardware MATLA | Hardware | MATLA | Hardware
B B B
Preciséo (P) 84% 81% 85% 83% 73% 80%
Revocacéao (R) 82% 78% 89% 87% 96% 92%
Medida F 83% 80% 87% 85% 83% 86%
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6.3.2 Deteccao de Sombras

Na Figura 93 esta ilustrado o resultado obtido eoarquitetura em hardware em
relacdo a deteccdo de sombras. As imagens est@azadas da seguinte maneira: a) imagem
de referéncia com objeto; b) resultado sem detede&mmbras; c) resultado com a deteccdo
de sombras. Os resultados das métricas estao exibadTabela 20. Na Figura 93-b observa-
se que o objeto foi detectado juntamente com a MiD entanto, a intensidade da sombra
detectada € inferior a projetada na imagem deémeda (Figura 93-a) devido a fungéo de

compensacao de variacdoplrel. Na Figura 93-c, a sombra foi completamente ebaién

B B C
Figura 93: Resultados da deteccdo de sombras obt&loom a implementa¢cdo em hardware. A) imagem

de referéncia com objeto; b) resultado sem detecc&te sombras; c¢) resultado com a deteccdo de
sombras.

Tabela 20: Resultados das métricas obtidas com aphementacdo em hardware utilizando-se a sequéncia
de imagens ilustrada na Figura 93.

Métricas Hardware
Com Sombra| Sem Sombra
Precisao (P) 76% 81%
Recuperacéo (R 63% 78%
Medida F 69% 80%

6.3.3 Intervalos de confianga

Os pontos brancos na Figura 94-b sdopo®ls pertencentes aos intervalos de
confianca calculados para a imagem de referéngé#ralda na Figura 94-a. Neste caso, 86%
dos pixels estdo com seus valores compreendidos nos seusctigep intervalos de
confianca. Quando um objeto € inserido no cendiigu¢a 94-c), a porcentagem reduz para
15% em funcao da variacdo ndo somente dos valaemtensidades dgsxelspertencentes
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ao objeto, mas também daqueles ao seu redor. MaaFdg-c 0s pontos pretos sadopoeels
cujas intensidades estao fora dos seus respedatiergalos de confianca. Isto demonstra que
os intervalos de confianca podem ser utilizados pketectar opixels cujas intensidades
estdo com uma variacdo acima ou abaixo dos vaksesrados no modelo da imagem de

referéncia.

A
Figura 94: Resultados da identificagcio dopixels pertencentes aos intervalos de confianca obtidosro
a implementacao em hardware. A) imagem de referérisem objetos; b) os pontos brancos sdo os
pixels pertencentes aos intervalos de confianca sem olgstna imagem de referéncia; c) os pontos
brancos s@o ospixels pertencentes aos intervalos de confianca com ohjpst (mdo) na imagem de
referéncia;
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6.4 RESULTADOS DA SINTESE

Nesta se¢do sdo apresentados os resultados dsesifitiédos para a arquitetura
proposta neste trabalho. A arquitetura foi impletaéa em um kit educacional e de
desenvolvimento da Altera denominado DE-2. Estaekit um FPGA da familia Cyclone Il
(EP2C35F672C6) com 33.000 elementos légicos. Aittgua proposta foi modelada com a
linguagem de descricdo de hardware Verilog. A feelta de simulacdo utilizada foi o
ModelSim da Mentor Graphics e 0 Quartus Il da Altfi utilizado para sintese e leiaute. A
arquitetura implementada pode processar 30 quaglmossegundo e uma imagem com
resolucdo igual a 640 x 5(ixels Na Tabela 21 estdo os resultados da sintesecpdea

bloco da arquitetura.

Tabela 21: Resultados da sintese

Blocos FPGA Total
Elementos Logicos 4.833 (14,63 %)
Registradores 2758
Bits de Memoria 54.208 (11 %)
Multiplicadores Embarcados 36 (51 %)
PLLs 1 (25%)

~ \yr Numero de Elementos
Blocos Segmentacéo Video L
Logicos
Média Aritmética 391 (8 %)
Diferenca Absoluta 228 (4,7 %)

Deteccdo de Sombras e Compensag
das Variacbes ddRixels
Classificacéao d@ixel
Gerenciamento do Sistema
Interface SRAM

Desvio Padrao

Deteccédo da Variacao Global
Selecdo Automatica dos Limiares
Interface SDRAM

Interface Decodificador de Video
Interface Codificador VGA
Interface 12C

Controle do Buffer de Quadro

a0 1388 (28,7 %)
313 (6,4 %)
33 (0,68 %)
61 (1,2 %)
337 (6,9 %)
460 (9,5 %)
200 (4,1 %)
705 (14,5 %)
160 (3,3 %)
349 (7,2 %)
88 (1,8 %)
120 (2,4 %)

Frequéncia de Operacao

Interface Decodificador Video
Interface Codificador VGA
Interface 12C

Unidade Segmentacédo de Video
Interface SRAM

Interface SDRAM

27 MHz
27 MHz
27 MHz

100 MHz
100 MHz
100 MHz
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Na Figura 95 é exibido dloorplane do FPGA utilizado para implementar a

arquitetura para segmentacdo de video previamemesemtada. Os elementos l6gicos

utilizados estdo destacados em amarelo.

HH

BRI == = e

HERRIE
HETTE

HEHUIR

I

L
R 1117
B HEEN
HHEERAL
lE
HIREL. | 0
H HL U
UHBERH
kil
HRRL
LRI ]TH
i) i
] RIEIE IR
H [111] LI 1IATRL TR 1
] ELEMERR N ||
_BRESENL BE ) Rl
B TR TR AT B
b EIHEEHUHEER SR
HEEER ' H CEUEHSHELY
___________ UHL LT SHIRELERRL
HEHHEE BHE HECEUNRIBAED | DENDY
HEHE B HELHRMUEEEEEEY | | H
O CUEHERE B EERHBRHEEEIRHELEY | EL
A0 HENEEN | OCHCURENOEMEE EHUCDO0OY
IHEEE || HOH BHUERLEHEBEENY
{{1HY HEH HHEMENERULERLUNT
_HE' HHEHELHEREEL =T EULERL
JUE HEEE  © UUHL
EH | HUUEE ! EUNEE
HHEHH il ikl

Figura 95: “Floorplane” do método de deteccdo de gbtos mapeado no FPGA do kit DE-2.
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6.5 CONCLUSOES

Neste capitulo apresentou-se a arquitetura utdizaata implementar o meétodo de
segmentacédo de video para deteccdo de objetosscadaptacfes apresentadas no capitulo 4.
As etapas delineadas para o desenvolvimento denmssforam as seguintes: definicdo da
arquitetura, modelagem em linguagem de descricdmativare, verificacdo funcional e com
atrasos, sintese logica e leiaute. O kit DE-2 daralfoi utilizado para implementacdo da
arquitetura. A arquitetura implementada em hardwaaressa os elementos de imagens
enviados pelo decodificador de video sem armazenérhbuffers o que reduz a quantidade
de elementos logicos. A memadria SRAM do kit é zaitla para armazenar os valores médios
de cadaixel. Apesar dos intervalos de confianca fazerem phrseparametros do modelo da
imagem de referéncia, eles sao calculados durafdgseade classificacdo dos elementos de
imagens e ndo sdo armazenados na memoéria extsimgarnbém reduz o nimero de acessos
a memoria.

A arquitetura foi testada em um cenario com vagagde iluminacdo e a utilizacao
da funcdo de compensacdo mostrou uma reducdo nerowa falsos positivos ocasionados
pelas variacdes de iluminacdo no ambiente, igtmélampadas que foram ligadas/desligadas
apos a aquisicdo do modelo da imagem de referéncia.

O desempenho da arquitetura também foi comparado a&amplementacdo em
MATLAB. Os resultados obtidos demonstraram que @ap&cdes realizadas visando a
otimizacao da arquitetura e as operagcdes em potodo comprometeram o desempenho do
método de deteccdo de objetos implementado em hegdw
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CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Os objetivos delineados neste trabalho foram ogirsies: estabelecer um método de
deteccdo de objetos considerando uma imagem deemef@ estatica e camera fixa com
tolerancia & sombras e variagfes de iluminacaogmicacdes em tempo real (30 quadros por
segundo) e implementar em hardware o método decgdetede objetos utilizando um
dispositivo de l6gica programavel.

Para atingir os objetivos estabelecidos, primeirdméesenvolveu-se o0 método de
segmentacdo de video e deteccdo de objetos utitizeen um modelo gaussiano com
operacdes em ponto flutuante implementadas o MATLARS a validacdo do método com
operacdes em ponto flutuante, foram feitas modifiea para execucdo de operacbes em
ponto fixo. A partir da versdo do método proposto gonto fixo, foram feitas algumas
simplificagbes para reducdo da quantidade de memdecessaria para captura e
armazenagem do modelo da imagem de referéncia. Apwalidacdo do método com
operacbes em ponto fixo, elaborou-se a arquitetdea hardware necessaria para
implementacdo do método proposto utilizando-se igpogitivo de légica programavel. Os
resultados obtidos e as sugestdes de trabalhosdigéo descritos a seguir.

7.1 RESULTADOS

As principais contribuicOes desta tese ao estadotdaséo as seguintes: aplicacéo de
meétodos estatisticos para avaliacdo da segmentdedenvolvimento de um método para
compensacao das variacdes das intensidadegixkls aplicacdo de estimativas estatisticas
para determinacdo do numero de quadros; implen@ntde uma arquitetura de hardware
para deteccdo de objetos. A seguir cada uma dastasbuicdes € descrita e comparada com

0 encontrado nos artigos pesquisados ao longoskndelvimento deste trabalho.

7.1.1 Aplicacédo de Métodos Estatisticos para Avaliacdo daegmentacao

Os meétodos de avaliacdo encontrados na literaioabaseados em métricas que
levam em consideragdo o numero de falsos positvnegativos obtidos para cada quadro
processado. Estas métricas sdo denominadas rewo{Redal), precisdo Rrecision, e
medida F E-measurg Nos artigos pesquisados sdo calculados os galogglios de cada
uma destas métricas para a sequéncia de imagetestdee a analise de desempenho é

baseada nos maiores valores obtidos conformedlistna Tabela 22.
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Tabela 22: Comparagédo de métodos para detecgéo dgetos utilizando uma imagem de referéncia

estatica [72].
Algorithm Mean in % Recall | Precision
F measure
Image Differencing 69 73 75
Cavallaro 84 95 77
Shen 88 84 93
Haritaoglu 65 87 55
Francois 79 92 70
McKenna 81 83 80
Hong 79 77 83
Jabri 83 96 73
Horprasert 84 85 83

Analisando os resultados obtidos na Tabela 22 &tiveinente subjetivo, por
exemplo, afirmar que o método de Horprasert € mejbe o de Hong, apesar dos resultados
obtidos com as métricas, pois ndo podemos infagruma diferenca de 5% na medida-F seja
realmente significante.

A fim de comparar os resultados obtidos em cadaraemle testes e as diversas
variaveis envolvidas em cada avaliacdo apresemsta trabalho, foram utilizados métodos
nao parameétricos de analise de variancia paraicarife as diferencas observadas com as
métricas de revocacao, precisdo e medida-F eratistisamente significantes.

Utilizando-se os métodos de inferéncia estatigtcaossivel validar objetivamente
0 método proposto com diferentes estratégias pexcho de objetos e em quatro planos de
cores. Além disso, efetuou-se também comparacdes asversdes implementadas em ponto
flutuante e em ponto fixo visando a arquitetura lrdware. Portanto, o procedimento de
avaliacdo proposto assegura uma melhor andliseeslEmgenho da deteccdo dos objetos e

migracéo da implementacdo em MATLAB para uma aetjuib em hardware.
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7.1.2 Desenvolvimento do Método para Compensacéo das Vacides dofixels

Um dos métodos mais utilizados nos ultimos dez @aoa deteccdo de objetos € o
denominado método estatistico paramétrico gaussiamforme ilustrado na Figura 96.
Considerando-se imagens coloridas com uma resolggaba 640 x 48@ixels uma taxa de
30 quadros por segundo, e 8 bits para representic@adgpixel, 0 tamanho da memoéria
necessario para armazenar o modelo da imagem fdeneia baseado em modelos

gaussianos € igual a 1,8 MBytes.

Niu
Mckenna || Na Li Loumos || Tang Su
Francgois Zhao Hong | | Czyzewskil| Kim Wang

' >

1999 2000 2002 2003 2004 2007 2008 2009

Figura 96: Autores de métodos para deteccéo de objs que modelam a imagem de referéncia com um
modelo gaussiano.

O método para deteccdo de objetos apresentado tnaiséého também modela a
imagem de referéncia segundo um modelo gaussianentdnto, as simplificacées propostas
e os resultados obtidos mostram que é possivetiranitamanho da memaoria necessaria para
armazenar o modelo da imagem de referéncia de B§tdd para 486,723 Kbytes sem
comprometer o desempenho da segmentacéo. Istdoficioocom a reducédo da resolucdo
horizontal de 640 para 33fixels apenas para calculo dos valores médios de piadae a
utilizacdo de um desvio padrdo global para cadapooente de cor YCbCr. Estas
simplificagbes foram avaliadas com as métricas eeoqacdo, precisdo e medida-F
juntamente com os métodos de inferéncia estati€fitaalguns cenarios de teste ndo foram
encontradas diferencas estatisticamente signiBsargntre as versdées com e sem as
simplificacdes.

A reducao da resolucdo da imagem € uma das téantiiaadas por outros autores
visando atender aos requisitos de tempo real dasgjes conforme ilustrado na Figura 97.
No entanto, a reducdo da resolucdo horizontal gtapaeste trabalho é apenas para a
obtencdo dos valores médios de cadal, ou seja, durante a etapa de segmentacdo sao
processados 640 x 4&bxelsa fim de garantir uma resolugéo final igual a slaggens de
entrada do sistema de deteccédo de objetos.
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Figura 97: Exemplos de aplicacdes que efetuam a neghio da resolucao da imagem para atender aos
requisitos de tempo real.

A técnica denominada atualizacao recursiva temitleada nos ultimos onze anos
para compensar as variagdes de iluminacdo e aswaglde objetos na imagem de referéncia
conforme ilustrado na Figura 98. A principal desagem desta técnica € que objetos que
estejam se movimentando com uma velocidade infartaka de atualizacao séo incorporados

ao modelo da imagem de referéncia.

Grimson Niu
Wren | Stauffer| Mckenna || Aramvith|| Tang Su >
[
1997 199¢ 2000 2004 2007 200¢

Figura 98: Autores que utilizam a adaptacéo recursia para compensar as variagées de iluminagéo.

Neste trabalho foi apresentado um meétodo para gieiede objetos baseado em
modelos gaussianos com compensacdo das variacdasteiasidades dggixels a fim de
tolerar as variacoes de iluminacédo do cenario widnrgerado pelo sistema de aquisi¢cdo das
imagens. A utilizacdo desta compensacédo em apésageth que a imagem de referéncia é
estatica dispensa a atualizacdo continua do ma#eimagem de referéncia. O modelo da
imagem de referéncia é formado pelos valores méslidssvios padrdes e 0s respectivos
intervalos de confianca para capiel. Antes da etapa de deteccdo dos objetos, o valor
corrente de cadpixel € comparado com 0 seu respectivo intervalo deamogd e 0s que sdo

identificados fora deste intervalo tem a sua difegeabsoluta reduzida por uma funcgao
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definida empiricamente. Os resultados experimen@monstraram uma reducao na deteccao
de falsos positivos em ambientes com variacao wainlacdo. De acordo com os testes
realizados, para uma variagdo média global de lamaia igual a 25%, a porcentagem de
falso positivo é reduzida de 70% para 12% com lzagéo da funcdo de compensacéo de
variacéo dixel.
Em alguns cenarios de teste a utilizacdo da fudedocompensacédo duxel sem a

deteccdo de sombras produziu os melhores resultistiosignifica que para aplicacdes em as
sombras néo sejam criticas, pode-se eliminar aaeti@pprocessamento para deteccdo de

sombras.

7.1.3 Aplicacao de Estimativas Estatisticas para Determagdo do Namero de Quadros

Nos artigos pesquisados ao longo deste trabalhdon&mcontrado como o ndmero
de quadros é determinado para estimar os valordeomeé os desvios padrbes de cpokal.
Neste trabalho utilizou-se o teorema do limite @rgara determinar um nimero minimo de
quadros levando-se em consideragdo um compronmge® @ erro e 0 grau de confianca da
estimativa.

A determinacdo do numero de quadros é um pontaatrpara determinacdo das
estimativas pontuais e baseadas em intervalos déiacga dos valores meédios das
intensidades de cadaxel. Além disso, o numero de quadros também determitempo
necessario para aquisicdo do modelo da imagem f@eémeia que com base nestas
estimativas foi possivel reduzir para menos deglirsdo.

7.1.4 Implementacgéo da Arquitetura de Hardware para Dete¢céo de Objetos

O meétodo proposto para deteccdo de objetos foda@d em MATLAB com
operacdes em ponto fixo e, em seguida, foi impleatenuma arquitetura em hardware. As
adaptacoes efetuadas para conversédo das operagdestatlo de deteccdo de objetos para
ponto fixo ndo comprometeram o desempenho do métsidodemonstra que a metodologia
utilizada para converséao e validacao das operagagsonto fixo foi adequada.

A arquitetura foi organizada de tal modo que cadadbde hardware recebe um
conjunto de parametros de entrada e disponibilesaida o resultado do processamento
juntamente com os parametros recebidos na enfdadta maneira, ndo foi necessario utilizar

bufferspara armazenamento dos resultados intermedianosaea etapa do processamento.
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Cada bloco processa simultaneamente as trés contpengo espaco de cores YCbCr. A
arquitetura em hardware processa 30 quadros pandeg cada quadro tem uma resolugéo
igual a 640 x 50pixels A frequiéncia de operacéo utilizada foi igual 8 MHz.

Na Figura 99 estdo descritas as velocidades deegsamento de algumas
arquiteturas implementadas em hardware para dete@bjetos. Comparando-se com os
resultados obtidos nesta pesquisa, observa-seigena Isuperioridade de processamento da

arquitetura proposta neste trabalho em relacastad@da arte.

JPO Vasily Jiang
240x120| | 160x120| | 640x480
30 fps 30 fps 25 fps
Cucchiara | Huitzil Xue || 40 MHz || 40 MHz | | 100 MHz

| >

1999 2000 2002 2003 2006 2008 2009

Hamamoto

Figura 99: Velocidade de processamento de arquitetas implementadas em hardware para deteccéo
de objetos.

Mediante os resultados obtidos, contatou-se adesgue € possivel compensar as
variagcbes dopixelsem tempo real (30 quadros por segundo) sem aza¢a@ab do modelo da
imagem de referéncia. As técnicas de atualizac@emaer inadequadas para aplicagées que
visam a insercdo do cantor em um videoclipe, poia pessoa parada € integrada a imagem
de referéncia, ndo sendo detectada como objettarfor as aplicacbes de segmentacdo de
video para detec¢do de objetos que utilizam umgemale referéncia estatica podem utilizar
o método apresentado ao longo desta tese para euita o desempenho do sistema
implementado seja dependente da velocidade decdestmto dos objetos em cena e da taxa

de atualizacdo da imagem de referéncia.

7.2 TRABALHOS FUTUROS

O método desenvolvido ao longo desta pesquisa ebteihores resultados com
imagens de referéncia sem objetos. Por isso dewveetleorar a deteccdo para ambientes
internos com objetos em cena. Além disso, a fumigicompensacgédo da variacao pirel
mostrou-se eficiente na reducéo de falsos posigvosenarios cuja variacdo de brilho ndo
seja superior a 30%. Deve-se estudar alguma tédeicainicializacdo automatica do modelo

da imagem de referéncia. Outro aspecto a ser @eshjuié a aplicagdo em ambientes
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externos. Para isso, pode-se utilizar a funcaoodgpensacdo em conjunto com um método
que utilize mistura de modelos gaussianos. Nesig, cana sugestéo seria utilizar a funcao de

compensacao para atenuar os valores correntgexadsantes da deteccéo dos objetos.

7.3 PUBLICACOES
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