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RESUMO

Trabalho de Graduacgdo
Curso de Ciéncia da Computagao
Universidade Federal de Santa Maria

UMA ABORDAGEM PARA DETECCAO DE FOREGROUND-BACKGROUND EM
VIDEOS
AUTOR: LEONARDO QUATRIN CAMPAGNOLO
ORIENTADOR: CESAR TADEU POZZER
Local da Defesa e Data: Santa Maria, 18 de Fevereiro de 2013.

Este trabalho tem como objetivo desenvolver uma abordagem que, a partir de um filme
provindo de uma camera parada, seja capaz de detectar o fundo de uma cena, realcando os
elementos ndo estaticos. Para dar suporte a esta abordagem, foi desenvolvida uma aplicacdo do
algoritmo Codebook Background Subtraction (CBS), que consiste na deteccao do foreground e
background de arquivos de video partindo de um treinamento da cAmera com um fundo estatico
sem a necessidade do uso de Chroma key, sendo que a fase de treinamento ¢ composta pela
constru¢cdo de uma estrutura de dados derivada das cores de cada pixel analisado. Além disso,
o estudo dos espacgos de cor existentes se faz necessdrio para que seja possivel analisar qual
deles pode gerar um resultado mais satisfatério. Os modelos estudados sao: HLS, HSV, LAB,
RGB e YCbCr. Entao, deseja-se implementar o algoritmo CBS com diferentes espacos de cores
buscando os melhores resultados, a partir da anélise do comportamento do algoritmo em cada
uma das implementacdes desenvolvidas.

Palavras-chave: Codebook. modelo de background. segmentagdo de videos.
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1 INTRODUCAO

Fazer a extracdo de objetos desconhecidos em sequéncias de videos € um problema ti-
pico na area de visdo computacional. Embora a identificacdo dos limites de objetos e superficies
ocorrem naturalmente para um observador humano, realizar uma segmentagdo precisa € algo
dificil e complexo. Conseguir realizar uma segmentacdo adequada depende principalmente da
elaboracdo e utilizacao de técnicas adequadas para detectar e separar as caracteristicas de cada
objeto (CELENK, 1990).

Uma das abordagens mais comuns para realizar a detec¢do de elementos novos, moveis
ou desconhecidos em uma cena é através da subtracdo de pixeis conhecidos em cada frame de
um video. Essa abordagem € intuitiva e simples, mas dependendo de como for utilizada ndo
obtém resultados satisfatorios, muitas vezes por causa da ilumina¢do do ambiente ser bastante
variante e também pela prépria iluminacdo artificial presente. Além disso, as caracteristicas
da camera utilizada para a gravacdo afetam no resultado final, sendo elas: capacidade de foco
automadtico, mudanca automatica de brilho e resolucdo de captura da cdmera utilizada. Uma
leve mudanga de iluminacdo no ambiente ou no ajuste da cAmera pode resultar em pixeis, que
antes eram conhecidos, acabarem se tornando desconhecidos (KIM et al., 2005).

Além das caracteristicas da camera, as caracteristicas do algoritmo também afetam di-
retamente a efici€éncia da deteccdo, uma vez que, para uma abordagem simples e intuitiva, é
realizado um treinamento utilizando uma cena de referéncia. Neste treinamento, dados sdo
capturados de um video com o objetivo de guardar os valores provenientes de cada pixel cap-
turado da cena de referéncia e guardd-los em uma estrutura de dados. Esta estrutura de dados
criada € posteriormente utilizada como um modelo para detectar em uma cena de entrada quais
pixeis de cada frame podem ser classificados como foreground ou background. Esta cena de
entrada € construida com mesmo background presente na cena de referéncia que foi utilizada
no treinamento, porém sao adicionados novos elementos como pessoas ou objetos.

Kyungnam Kim introduziu uma adordagem para modelagem de multiplos backgrounds
em uma estrutura compacta, chamado de CodeBook Background Subtraction (KIM et al., 2005).
O algoritmo € baseado na deteccdo de pixeis através de fungdes de distor¢do de cor e brilho,
calculados a partir da representacdo de dois pixeis em um espago de cor (RGB, HSL, HSV,
etc). Este algoritmo se mostra bastante robusto para variagdes de ilumina¢do e movimenta-

cdo, mesmo apresentando alguns problemas como a presenga continua de ruidos e deteccdes
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incompletas de elementos pertencentes ao foreground.

Nesse trabalho pretende-se realizar uma pesquisa para estudar possiveis estratégias de
deteccao de foreground-background de uma cena utilizando diferentes abordagens, partindo
do algoritmo Codebook background subtraction. O algoritmo serd usado para composicdo de
cenas, evitando a necessidade do uso da técnica de efeito visual Chroma key. Esta, por sua vez, é
utilizada para isolar os personagens ou objetos de interesse a partir da escolha de uma cor padrao
de fundo, que € posteriormente anulada. Além da implementacdo, pretende-se buscar formas
de melhorar o resultado final gerado pela implementacdo do algoritmo base, tornando-o mais
satisfatorio. Dentre as estratégias previstas estdo: estudo de outros espagos de cor, buscando
maneiras de modelar os valores de cor capturados e a utilizacdo de técnicas de processamento
de imagens para refinar o resultado, como operadores morfoldgicos e FloodFill.

O algoritmo Codebook background subtraction realiza a detec¢do do background de
uma cena através da andlise do comportamento de cada pixel da tela. Tal andlise € feita de
forma independente, ou seja, o resultado da deteccdo de um pixel ndo afeta no resultado de

outro pixel vizinho.

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivos gerais

Tendo em vista a segmentacdo de foreground-background de videos, esse trabalho tem
como objetivo propor uma abordagem que possibilite a detec¢do de elementos pertencentes ao
background de um video de outros novos elementos ou elementos nao estiticos (como pessoas
ou objetos) sem a utilizacao de chroma keys. Além disso, realizar um estudo sobre os espagos
de cor e técnicas de segmentacdo e processamento de imagens existentes para posteriormente
serem utilizadas em outras versdes modificadas da implementacdo inicial, buscando melhores
resultados.

Para alcancgar os objetivos desse trabalho pretende-se utilizar o algoritmo CodeBook
Background Subtraction juntamente com algoritmos de pds-processamento para a manipulagao
de imagens e modificacdes do algoritmo que serd utilizado. O algoritmo CodeBook Background
Subtraction proporciona a composi¢ao de cenas de multiplos backgrounds em uma estrutura de
dados simples e compacta.

Por esse trabalho se tratar de uma pesquisa buscando diferentes abordagens para um
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mesmo problema, o objetivo final serd analisar o comportamento de todas as implementacdes
desenvolvidas com diferentes videos e verificar, para cada video testado, qual a melhor estraté-

gia a ser utilizada.

1.1.2  Objetivos especificos

Define-se como objetivos especificos de desenvolvimento:

Construcao modularizada de forma que o programa possa ser facilmente modificado;

Analise, compreensdo e implementagdo do algoritmo Codebook background subtraction

proposto por Kyungnam Kim;

Realizar uma pré-andlise dos resultados gerados a partir da implementacao inicial;

Estudar os espacos de cor existentes e fungdes para processamento de imagens;

Adicionar métodos ao algoritmo para refinar os resultados parciais gerados a partir da

implementagdo inicial;

Comparagado dos resultados obtidos em cada uma das implementacdes para verificar qual

delas gerou resultados mais satisfatorios.

1.2 Organizacao do Texto

O presente trabalho esta organizado da seguinte forma: o capitulo 2 contém uma revisao
bibliografica abordando os topicos de interesse para o trabalho, como modelos de background,
o algoritmo CodeBook Background Subtraction, espacos de cor e fungdes de processamento de
imagens. O capitulo 3 relata os métodos e as técnicas utilizadas para esse trabalho.

No capitulo 4 € detalhada a estrutura da implementacao do trabalho. No capitulo 5
sdo apresentados e comentados os resultados obtidos provindos de cada uma das abordagens
propostas. O capitulo 6 contém as conclusdes do trabalho e sugestoes para trabalhos futuros.

Por fim, é apresentada a bibliografia utilizada para a elaboracao do presente trabalho.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Em Visao Computacional, a detec¢do de foreground e background em videos € um pro-
cesso que consiste em particionar cada frame em duas camadas, simplificando sua representa-
¢do. Um frame € considerado um quadro ou uma imagem fixa pertencente a um video. Logo,
os videos podem ser interpretados como sequéncias de imagens ou sequéncia de frames. A seg-
mentacao de imagens € muito utilizada para o reconhecimento de objetos em imagens, através
da segmentacdo de conjuntos de pixeis. Desta forma, € possivel isolar os elementos de interesse
de uma imagem em diferentes camadas (SHAPIRO; STOCKMAN, 2001).

No presente capitulo serdo apresentados conceitos relacionados a foreground e back-
ground e alguns trabalhos relacionados sobre modelagem de backgrounds. Posteriormente, o
algoritmo CodeBook Background Subtraction serd detalhado, mostrando as caracteristicas, 0s
passos principais de execucdo e como sdo calculadas as funcdes de distor¢do de cor e brilho
para a classificacdo e cdlculo de distancia entre pixeis. Por fim, sdo apresentadas as caracteris-
ticas de alguns espacos de cor e técnicas de pds-processamento para manipulagdo de imagens

que sao utilizadas nesse trabalho.

2.1 Foreground e Background

O Background de uma cena, ou também chamado de fundo de uma cena, pode ser con-
siderado como os elementos que se mant€ém praticamente estiticos durante um video, como
uma parede, um quadro na parede ou algum objeto que ndo se move ou possui movimentos
periddicos durante uma filmagem.

Ja o Foreground de uma cena , ou também chamado de frente de uma cena, € considerado
como os elementos que sdo adicionados a uma cena que corresponde a um background. Estes

elementos podem ou ndo se mover durante a cena. A figura 2.1 exemplifica esta classificacao.

(a) (b) () (d)

Figura 2.1: (a) Cena de Referéncia, (b) Cena de entrada, (c) Foreground da cena e (d) Back-
ground da cena.
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2.2 Modelo de Background

A modelagem de backgrounds em algoritmos de segmentacdo entre foreground e back-
ground € de extrema importancia para que seja possivel alcangar um resultado satisfatério, ou
seja, uma boa deteccao de foreground e background. Thanarat Horprasert demonstra um algo-
ritmo que modela o fundo através de uma distribuicao unimodal (HORPRASERT; HARWOQOD;
DAVIS, 1999), porém esta abordagem acaba gerando conflito na segmentacdo quando a cena
apresenta fundos ndo estdticos, como o movimento das folhas em uma darvore, por exemplo.
Dessa forma, estes eventos que ocorrem no background da cena acabam sendo classificados
como foreground.

Para a modelagem de pequenas variacdes durante uma cena em backgrounds nao esta-
ticos, foi proposto um modelo de fundo utilizando MOG (Mixture of Gaussians) (STAUFFER;
GRIMSON, 1999). Porém uma das grandes desvantagens deste modelo € a dificuldade de mo-
delar backgrounds que apresentam rapidas varia¢des, diminuindo a confiabilidade do método
quando for necessdria uma detec¢do mais precisa. Além disso, dependendo do tipo de treina-
mento realizado, o algoritmo pode, muitas vezes, deixar de detectar objetos que aparecem de
relance em uma cena, e tambem inferir que objetos que se movem lentamente facam parte do
background da cena (TOYAMA et al., 1999).

Partindo deste modelo utilizando MOG para a detec¢ao de backgrounds de uma cena,
outros trabalhos utlizando esta técnica como base foram desenvolvidos, utilizando redes baye-
sianas (LEE; HULL; EROL, 2003), utilizando abordagens de detec¢do através das informagdes
de regides dos pixeis (CRISTANI; BICEGO; MURINO, 2002). Outros trabalhos relacionados
sobre modelagem de backgrounds utilizando MOG sao discutidos por Bouwmans (BOUW-
MANS; BAF; VACHON, 2008).

A classificacdo de backgrounds em clusters possibilitou a detec¢ao de pequenas varia-
coes de cor durante uma cena de entrada sem a necessidade de uma grande quantidade de me-
moria, € o caso do algoritmo NHD proposto por Butler (BUTLER; JR.; SRIDHARAN, 2005).
Nessa aplicacdo, a cena de referéncia é modelada através de clusters que possuem um centréide
(representado por um pixel) e um valor de peso que representa a quantidade de pixeis que cor-
responderam com este cluster, ou seja, a probabilidade deste cluster ter um pixel pertencente ao
background da cena. O nimero de clusters nesse algoritmo varia de acordo com a precisio e

complexidade computacional desejada. Além disso, sdo mantidas informagdes sobre o histérico



15

de cada pixel. Neste algoritmo, deve-se assumir que a cdmera ndo possui ajustes automaticos
de ganho e brilho.

Esta classificacdo de pixeis em clusters € dada partir da distancia de Manhattan entre o
centréide do cluster e o pixel do frame. Dessa forma, € possivel atualizar o valor do centréide
dos cluster a cada pixel novo computado, depois de gerada a estrutura de clusters com os pesos
provenientes da fase de treino.

Seguindo a ideia da utilizacdo de clusters para a modelagem de fundos, tem-se o al-
goritmo proposto por Kyungnam Kim (KIM et al., 2005), chamado CodeBook Background
Subtraction, que introduz uma estratégia para a modelagem de multiplos backgrounds. Dessa
forma, € possivel guardar em uma estrutura compacta pequenas variagdes que ocorrem em uma
cena de referéncia (background). E um algoritmo que adota a técnica de quantizagio e cluste-
ring para construir um modelo de background de uma cena a partir de um série de observacoes
a respeito do comportamento de cada pixel separadamente. Este algoritmo serd detalhado nas
proximas se¢des e € o algoritmo base desse trabalho.

Um trabalho publicado por Mohamad Hoseyn Sigari(SIGARI; FATHY, 1999), baseado
no algoritmo CodeBook Background Subtraction (KIM et al., 2005), propds a ideia do den-
senvolvimento de um algoritmo que possui duas camadas de detec¢do. A primeira camada é
correspondente ao algoritmo base, que treina um CodeBook a partir dos pixeis de uma cena
de referéncia, e a segunda camada consiste em um CodeBook que contém pixeis de fundo ndo
permanentes que aparecem fora do treinamento (ou seja, na cena de entrada).

A utilizacdo de GPUs veio para auxiliar na rapidez destes algoritmos e muitas vezes
alcanca resultados além do esperado, € o caso do algoritmo apresentado por Andreas Griesser
(GRIESSER et al., 2005). Este trabalho apresenta um algoritmo em GPU que realiza a seg-
mentacao de videos em menos de 4ms por frame. O trabalho utiliza testes de similaridade de
cor entre pequenas vizinhanga de pixeis, integrado a um framework bayesiano de estimativas.
Utiliza técnicas de adaptagdo de threshold para determinagdo do valor limiar de decisdo entre o
que € foreground ou nao, compensagao de brilho em regides da imagem e um MRF framework

para o refinamento dos resultados, explorando o paralelismo suportado pelas placas graficas.

2.3 Codebook Background Subtraction

Como foi mencionado na subsecao anterior de Modelo de backgrounds, o algoritmo

Codebook background subtraction (KIM et al., 2005) adota a técnica de quantizagdo e clustering



16

para construir um modelo do fundo de uma cena a partir de um série de observagdes a respeito
do comportamento de cada pixel separadamente. O algoritmo possui algumas caracteristicas

principais, sendo elas:

e Constréi um modelo de background com suporte a pequenas variacdes no background,
como a presencga de eventos periddicos (movimentagdo das folhas de uma arvores, por

exemplo);

e Capacidade de armazenar diferentes caracteristicas (cores e intensidades de brilho) para

cada pixel, suportando multiplos backgrounds;

e Detecta, a partir de um modelo de background construido, quais regides de uma imagem
fazem parte do modelo construido e quais regides ndo fazem parte, sendo estas classifica-

das como foreground,

e Cria de uma estrura de dados compacta que armazena as caracteristicas do background

correspondente para cada pixel.

Este método possui duas partes principais: a primeira parte, que serd chamada de fase
de treinamento, consiste na realizacdo de um treinamento a partir de uma cena de referéncia
utilizada. Essa cena de referéncia contém o background que serd usado de modelo para a
segmentacdo posterior entre foreground-background. A segunda parte do método consiste na
utilizacdo da estrutura de dados criada na fase de treinamento para a detecc¢ao do foreground de
um video. Essa fase, que serd chamada de fase de deteccdo, recebe um video de entrada e gera
uma mascara resultante, demarcando o que foi considerado foreground e o que foi considerado
background na cena de entrada dada. E importante salientar que na cena de referéncia e na
cena de entrada a camera deve estar posicionada no mesmo lugar. Dessa forma, o algoritmo
ird buscar uma correspondéncia do background conhecido, capturado na cena de referéncia, na
cena de entrada.

Entre a fase de treinamento e a fase de deteccdo, tem-se o refinamento da estrutura de
dados criada. Nessa parte algumas caracteristicas que haviam sido armazenadas sobre alguns
pixeis serdo descartadas devido a baixa relevincia dessas informacdes para o modelo de back-
ground. A figura 2.2 ilustra o funcionamento geral do algoritmo. A explicacdo de cada parte do

algoritmo sera detalhada nas subse¢Oes seguintes.
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H Fase de Treinamento Fase de Deteccao

Refinamento

Instanciacao e Manutengéo
da Matriz de CodeBooks

Figura 2.2: Passos do algoritmo CodeBook Background Subtraction.

Este algoritmo trabalha dentro do espaco de cor RGB, e a estrutura do modelo de back-
ground proposto consiste na criagdo de CodeBooks e CodeWords. Nesta abordagem, um Co-
deBook € construido para cada pixel, e cada CodeBook possui um ou mais CodeWords.

Os CodeBooks sdo representados como estruturas que guardam todas as caracteristicas
de um pixel em um certo intervalo de tempo, e estas caracteristicas sdo armazenadas nos Co-
deWords. Os CodeWords podem ser considerados como clusters arranjados dentro do espago

de cor correspondente (no caso, RGB), e possuem os seguintes valores:

e Um vetor de cores que armazena o valor RGB do pixel;

e Uma tupla contendo 6 valores para controle dos limiares de brilho e controle de frequén-

cia, sendo eles:

O valor maximo (f ) e minimo (/) de brilho que o CodeWord abrange;

A frequéncia (f) da ocorréncia deste CodeWord (ou seja, quantas vezes este Co-

deWord foi utilizado para classificar um pixel como background);

O maior intervalo (\) em que o CodeWord nao foi utilizado na fase de treinamento;

O numero do frame do primeiro (p) e ultimo (g) acesso do respectivo CodeWord.

Os valores de maximo e minimo de brilho de um CodeWord sdo ajustados a cada novo
pixel atribuido ou classificado a ele. As equagdes abaixo representam respectivamente os dois

vetores (vetor RGB e tupla) armazenados em cada CodeWord:
RGB; = (R;, Gy, B;)

tuple; = <ji7jz'7 fis Ny piy @)
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Estes valores compdem a estrutura de um CodeWord dentro de um CodeBook, podendo
ser classificado como um cluster dentro do espaco RGB. A figura 2.3 ilustra como os Co-

deWords foram modelados dentro do espaco de cor RGB.

€
G, 1
i — decision boundary
i Y, (codeword)
7 )
fow > X, (input pixel)
p
6
» R
(0]

B

Figura 2.3: Representagdo do formato de um CodeWord construido (forma de um cilindro).

Um CodeWord pode detectar vdrios pixeis com valores de cor diferentes, dependendo
da variacdo da imagem durante as observacodes, € sdo construidos a partir de sequéncias de
imagens na fase de treinamento do algoritmo. E importante ressaltar que os CodeWords sdo
armazenados em vetores e cada CodeBook possui um vetor de CodeWords. Os CodeBooks,
por sua vez, correspondem as caracteristicas de cada pixel, ou seja, hd um CodeBook para cada
pixel de um video. Exemplificando, se tivermos um video com dimensao de 640x480, teremos
640 * 480 CodeBoooks.

Depois do treinamento realizado, a detec¢ao do algoritmo € dada utilizando dois testes
para cada pixel capturado. Um dos testes € referente a distor¢do de cor, o outro se refere a
distor¢do de brilho. Para cada teste, os pixeis sdo ditos conhecidos ou ndo. Se for conhecido,
entdo o pixel faz parte do background da cena, caso contrario, o pixel faz parte do foreground

da cena.

2.3.1 Treinamento, Refinamento e Deteccdo

Como foi mencionado, as etapas do algoritmo CodeBook Background Subtraction po-
dem ser divididas em: fase de treinamento (onde os CodeWords sdo construidos), refinamento
(onde CodeWords pouco utilizados sdo descartados) e fase de detec¢do (na qual os clusters sdo
utilizados para a detec¢ao de foreground-background da cena). A detecc¢do do foreground e

background é realizada através de testes envolvendo a diferenga, por pixel, de um frame com o
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modelo de background criado na fase de treinamento. Nas subsecdes abaixo serdo apresentadas

as caracteristicas de cada uma das fases do algoritmo CodeBook Background Subtraction.

2.3.1.1 Algoritmo de Treinamento

A fase de treinamento realiza a construcdo da matriz de CodeBooks e os respectivos
CodeWords de cada CodeBook. A ideia consiste em agrupar o maior numero de pixeis no
menor nimero possivel de CodeWords, visando o menor uso possivel de memoria. Além disso,
quanto menor o nimero de CodeWords em um CodeBook, mais ripida serd a classificacdo
de cada novo pixel em foreground e backgorund, visto que a quantidade de CodeWords que
deverdo ser testados serd menor.

Para cada pixel novo na fase de treinamento, os CodeWords ja criados sdo consultados,
para verificar se algum destes é correspondente com um novo pixel de entrada. Essa corres-
pondéncia € realizada através de fungdes de distorcdo de cor e de brilho. O treinamento para
constru¢do de um CodeBook para um pixel € ilustrado no algoritmo 1. As fun¢des de distor¢ao

de cor e brilho serdo apresentadas nas subsecdes seguintes.

Algoritmo 1 Algoritmo de treinamento: Constru¢do de um CodeBook (para um pixel)
Require: Tendo L um inteiro e ¥} um vetor de CodeWords.
L =0,9 = (vazio)
fort=1— Ndo
;= (Ry, Gy, By), [ = Y/ R? + G? + B?
Procurar um CodeWord ¢,,, em ¢ = {¢;|1 < i < L} que corresponda/combine com 0 novo
pixel capturado z; baseado nas condigdes:
(a)colordist(z, RGB,,) < €
(b)brightness(I, (I, 1)) = true
if ¢,,! = null then
Atualiza o0 CodeWord encontrado

RGB,, = (R, Gy Bi) e tuplen, = (In, I, fins Ams Pons Gm)
RGBm _ (mem+Rt S Gm+Ge meerBt)

Fmtl 7 Fmtl 7 fmtl
tuple,, = (min{l, I}, max{I, fm}, fm + Lmax{ A, t — g}, Pm, t)
else
L=L+1

RGBL = (R, Gy, By)
tuplep, = (I, 1,1,t — 1,t,t)
end if
end for
Para cada codeword ¢;, tendo ¢« = 1, ..., L, atualize os valores de cada \; de cada CodeWord
criado para \; = max{\;,(N —q; +p; — 1)}

Ao final da fase de treinamento, € criada uma estrutura de dados contendo os pixeis
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obtidos da cena de referéncia da fase de treinamento, resultando em uma matriz de CodeBooks.
Cada CodeBook corresponde a um pixel da tela treinado e sdo avaliados separadamente.
Dessa forma, o comportamente de um pixel ndo afeta os resultados de detec¢do com qualquer
outro pixel.
Como na cena de referéncia um pixel pode alcangar valores distintos, um CodeBook
pode conter varios CodeWords, armazenando todos os valores de cor do pixel registrados na

fase de treinamento.

2.3.1.2 Refinamento dos CodeBooks

Em alguns videos, pode ocorrer a apari¢cdo de objetos ndo estdticos na cena de trei-
namento por alguns frames, ndo correspondento a um elemento estatico ou a algum evento
periddico do background. Logo, € melhor retirar o CodeWord que foi registrado com o valor
dos pixeis deste elemento para que ndo sejam guardadas informacgdes incorretas a respeito do
background, para desempenho de reconhecimento e, como consequéncia, para diminuir o uso
total de memoria.

A varidvel que guarda o maior intervalo em que um codeword nio foi utilizado durante
o treinamento, denotada por A e pertencente a tupla de um CodeWord, tem como objetivo
verificar quais CodeWords podem ser descartados da estrutura de dados final gerada. Dessa
forma, pequenas apari¢des de novos elementos em um video ou objetos que ndo seguem um
padrdo de movimento durante o treinamento sao posteriormente descartados.

A equacido de refinamento € dada através da medi¢do de um limiar, que habitualmente
¢ atribuido a ele a metade do nimero de frames treinados. Este limiar € denotado pela varidvel
T,, e a decisdo de deletar ou ndo um CodeWord de um CodeBook € dada a partir da compara-
¢do entre o valor do limiar 7}, e o valor da varidvel de maior intervalo em que um respectivo
CodeWord nao foi utilizado (\). Sendo assim, os CodeWords que possuirem um valor alto de
A serdo eliminados do CodeBook correspondente. O valor de A € calculado em nimero de
frames.

Logo, tendo N como o nimero de frames treinados, temos que:

T, = )
p={cmlecm € 9NN, < T}

Desta forma, esta equacao percorre todos os CodeWords de cada CodeBook e verifica
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quais deles ndo possuem o valor de A,,, menor que o limiar 7),. Estes serdo deletados da estrutura
ao final do treinamento.

Este refinamento é importante para ndo gerar uma estrutura de dados muito grande,
onde muitos CodeWords que foram criados em algum frame do treinamento nunca voltardo a
ser utilizados ou sdo criados a partir de um elemento nao estitico que nio deve fazer parte do
background, resultando apenas em um gasto de memoria. Guardar CodeWords que nao ocorrem
numa frequéncia consideravel numa cena prejudicaria a eficicia do algoritmo para testes com
periodos longos de treinamento. A fase de refinamento do algoritmo ocorre posteriormente a

fase de treinamento e antes da fase de detecc¢ao.

2.3.1.3 Algoritmo de Detecg¢ado

A fase de deteccao consiste em capturar os pixeis de uma cena de entrada e calcular a
distancia entre cada pixel de entrada do modelo de background construido no treinamento, re-
presentado pelos CodeWords pertencentes ao CodeBook correspondente deste pixel. Os passos

do algoritmo de deteccdo sao ilustrados no algoritmo 2.

Algoritmo 2 Algoritmo de detec¢do: Segmentacdo em Foreground e Background(para um pi-
xel)
Require: CodeBooks construidos.
while ha um novo frame para ser capturado da cena de entrada do
r=(R,G,B),I =R+ G?+ B2
Procurar um CodeWord ¢,, em v/ que corresponda/combine com o novo pixel capturado x
baseado nas condi¢des:
(a)colordist(z, RGB,,) < €
(b)brighmess(I, (I, I,,)) = true
if ¢,,! = null then
Background Detectado
Atualiza o CodeWord encontrado (mesmo processo do algoritmo de treinamento)

RGB,, = (R, G, Bn)etuple,, = (I, fm, Jrns Ay Dy Gim )

oAl 0 fmAl 0 ftl
tuple,, = (min{l, I}, max{I, fm}, fm + Lmax{ A, t — g}, Pm, t)
else
Foreground Detectado
end if
end while

Nessa fase, o algoritmo faz o uso de uma cena de entrada e, a partir do treinamento
realizado, procura classificar os pixeis em foreground e background. Ao final, é gerada uma

madscara onde os pixeis brancos correspondem ao foreground e os pixeis pretos correspondem
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ao background, de acordo com a figura 2.4.

(a) (b) ()

Figura 2.4: (a) Cena de Referéncia, (b) Cena de entrada e (c) mascara gerada da fase de detec-
¢do.

2.3.2 Distorcdo de cor e brilho

As funcdes de distor¢do de cor e brilho, utilizadas no calculo de distancia entre pixeis e
CodeWords, foram propostas por Kyungnam Kim como uma maneira de avaliar as diferencas de
cor e brilho de um pixel de maneira independente. Este modelo foi proposto porque algoritmos
que geralmente utilizam a normalizacao de cores para os célculos de distincia entre pixeis, ndo
geram um bom resultado em segmentacio de foreground e background ao trabalhar com cenas
que apresentam dreas escuras (KIM et al., 2005). Nas subsecdes seguintes serdo apresentadas

as caracteristicas das funcoes de distor¢ao de cor e distor¢ao de brilho.

2.3.2.1 Distorcao de cor

Para o calculo de distor¢ao de cor, o pixel contido no CodeWord € primeiramente reesca-
lado para o mesmo valor de brilho do pixel de entrada e, em seguida, é medida a distancia entre
os dois pontos. Partindo da figura 2.3 onde tem-se a ilustracdo de um CodeWord, o valor de v;
¢ reescalado no gréfico e alinhado ao eixo do CodeWord e em uma distancia p da origem, para
ter o mesmo valor de brilho de x;. Assim, tendo a reta em azul p, pode-se calcular a distincia
0, que estd ilustrada em vermelho. Dessa forma, tem-se a distor¢ao de cor entre dois pixeis. A

distor¢do de cor € calculada da seguinte forma:
e Tendo um pixel de entrada e um codeword com valores RGB:
||z:||> = R* + G* + B

o> = R} + G} + B}

(xt, ’Ui>2 = (RRZ + GGZ -+ BBl)2
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e O valor da distor¢ao de cor é dado por:

2
T, Uy
p? = [|24]]? cos*(0) = v 2>
[[vd]|
colordist(xy,v;) = § = /||z¢||* — p?

O valor da distor¢dao de cor € relacionada a distancia entre os valores do pixel e do
CodeWord. A figura 2.3 ilustra o valor de ¢ , que se refere a distor¢do de cor e também ilustra
todos os outros elementos utilizados nas equacdes construidas para verificar a distor¢do de
cor entre um pixel e um CodeWord. Sendo assim, para verificar se um pixel faz parte de um
CodeWord, deve-se encontrar um limiar que determine a maior distdncia aceitdvel entre um
pixel de um CodeWord para que este possa ser considerado parte do mesmo pela distancia

resultante da distor¢do de cor.

2.3.2.2 Distorcao de brilho

Para possibilitar a deteccdo de mudangas de brilho sem prejudicar segmentacio final
em foreground e background sdo armazenados valores de brilho minimo e maximo em um Co-
deWord. Estes valores representam o brilho méximo e minimo dos pixeis que foram classificado
em um CodeWord. Para calcular o valor de distorcdo de brilho entre um pixel e um codeword

sdo determinados dois limiares de brilho maximo e minimo:
[ low — aI
, .
[high = mm{ﬁfa —}
o
Dessa forma, tendo x; como um pixel de entrada e os dois limiares ;o € Ipign, podemos

determinar que a funcdo de distor¢ao de brilho € dada por:

. 2 oa Verdadeiro se I;,, < ||zl < I
brightness(I,{I,I)) = low |, t|| X Shigh
Falso caso contrario.
Os valores de « e 3 sdo constantes auxiliares para atribuir uma margem um pouco maior
para os valores midximo de minimo de brillho dos CodeWords, aumentando o intervalo de de-

teccdo de pixeis. A varidvel ||z;|| representa o valor de brilho do pixel que estd sendo testado.

2.4 Espacos de cor

Os espacos de cor sdo modelos matemdticos que determinam como as cores Sao repre-
sentadas, através da combinagdo de componentes. Entdo, em uma imagem colorida, cada pixel

pode ser representado através das componentes de um espaco de cor.
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Para este trabalho, serdo estudados os seguintes espacos de cor: RGB, LAB, HSV, HLS
e YCrCb. Cada espaco de cor possui caracteristicas diferentes. Entdo, dependendo do espaco

de cor utilizado, haverd maneiras diferentes de representar as cores.

2.4.1 Espaco de cor RGB

O espaco de cor RGB € um modelo de cor aditivo formato pelas primitivas Vermelho,
Verde e Azul. Este espaco de cor é o mais utilizado entre os espacos de cores existentes e
tem como qualidade a possibilidade de explorar combinacdes diferentes de trés cores com trés
bandas. Desta forma, é possivel obter uma imagem colorida de melhor contraste, visto que é
possivel manipular estas trés diferentes bandas representando cada uma das cores primitivas
(MENESES et al., 2012).

A representacdo do espaco de cor RGB € dada através de um cubo (MENESES et al.,
2012), e ilustrada na figura 2.5. Esta representacdo se localiza em um espaco tridimensional,
onde os vértices serdo representados pelas cores: preto, verde, amarelo, vermelho, azul, tur-

quesa, branco e magenta.

Blue White

Black Yellow

Green

(a) (b)
Figura 2.5: Representacdo do espaco de cor RGB.

2.4.2 Espaco de cor LAB

Derivada do modelo padrao XYZ, o modelo LAB é composto pela luminancia e dois
canais de cores ‘a’e ‘b’. O canal ‘a ’corresponde nas extremidades as cores verde e vermelha.
O canal ‘b ’corresponde nas extremidades as cores azul e amarela. Podem-se chamar esses dois

canais de componentes cromadticas. A figura 2.6 ilustra a representacdo do espaco de cor LAB.
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a* - eixo
Vermelho — Verde

b* - eixo
Amarelo - Azul

Green

L* - eixo
luminosidade

(a) (b)
Figura 2.6: Representacao do espaco de cor LAB

2.4.3 Espaco de cor HLS

O modelo HLS é composto pelos pardmetros de matiz, luminosidade e saturacdo, de-
finindo respectivamente a cor do ponto, a luminosidade e a diferenca da cor em relagdo a cor
cinza.

A representacdo grafica desse modelo é um cone duplo, onde os vértices as extremidades
verticais representam as cores branca e preta. Este sistema permite a classificacdo das cores
entre as mais claras e as mais escuras. A figura 2.7 ilustra a representacdo gréifica deste espaco

de cor.

(@) (b)

Figura 2.7: Representacao do espaco de cor HLS

Neste sistema, as cores sdo obtidas a partir de um valor de angulo da matiz, combinados
com um valor de luminosidade e um valor de saturacdo. Este sistema descreve a percep¢ao
de forma mais acurada que no sistema RGB, uma vez que este modelo se aproxima mais da

percepc¢ao de cor do ser humano (classificacdo em cores mais claras e mais escuras).
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2.4.4 Espaco de cor HSV

O modelo HSV é composto pelos parametros de matiz, saturacdo e brilho, definindo
respectivamente a cor do ponto, o quanto a respectiva cor se difere da cor cinza e a quantidade
de brilho que o pixel contém.

No espaco HSV € possivel manipular cada componente separadamente, obtendo dessa
forma, maior controle sobre o realce de cor, através de deslocamento e operacdes lineares e nao
lineares sobre os trés componentes de cor (MENESES et al., 2012).

A representacdo grafica desse modelo € um cone, onde o vértice da extremidade vertical

representa a cor preta, de acordo com a figura 2.8.

w
E
s

Yellows

() (b)

Figura 2.8: Representacao do espaco de cor HSV

Este sistema tem uma semelhan¢ca muito grande com o modelo HLS, pois também
baseia-se na percep¢do humana da cor. Porém, neste modelo nao ha um ponto de divisdo entre
cores claras e escuras. Tanto o modelo HLS quanto o HSV sdo modelos muito mais intuitivos
do que o modelo RGB, visto que € facil manusear as cores a partir de tons e sombras ao invés

da adi¢do de vermelho, verde e azul.

2.4.5 Espaco de cor YCrCb

O espaco de cor YCrCb é composto pelos parametros de luminincia de um pixel e suas
respectivas crominancias de azul e vermelho. Este espaco de cor € muito utilizado para sinais
de videos para televisores. A figura 2.9 ilustra a representacdo deste espaco de cor e a relacdo

entre as suas respectivas crominancias de azul e vermelho.
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Y=255, Cb=Cr=128
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Figura 2.9: Representacao do espaco de cor YCbCr

2.5 Funcgoes de pés-processamento

As subsecdes a seguir abordam algumas fungdes de processamento de imagens que serao
utilizadas para refinar os resultados gerados pelo algoritmo CodeBook Background Subtraction.
Estas subsecOes estdo organizadas em: filtros morfoldgicos, detec¢ao de bordas, equalizagdo de

histogramas e preenchimento de buracos.

2.5.1 Filtros morfolégicos

Os filtros morfoldgicos exploram as propriedades geométricas dos sinais. Para filtros
morfoldégicos, as mdscaras utilizadas sdo denominadas elementos estruturantes e apresentam
valores 0 ou 1 na matriz aplicada nos pixeis considerados. Os filtros basicos sdo: o filtro da
mediana, erosdo e dilatacdo (INPE, 2012). Para este trabalho, foram estudados os filtros de
erosdo e dilatacdo, além dos filtros provenientes da combinagdo destes dois filtros.

As caracteristicas dos filtros de erosdo e dilatagdo sao:

e Filtro morfolégico de erosdo: provoca efeitos de erosdo das partes claras da imagem (e

altos niveis de cinza), gerando imagens mais escuras, de acordo com a figura 2.10.

(@) (b)

Figura 2.10: (a) Imagem original e (b) imagem apds a aplicacio do filtro de erosao.
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e Filtro morfoldgico de dilatagdo: provoca efeitos de dilatacdo das partes claras da imagem
(e baixos niveis de cinza), gerando imagens com uma maior quantidade de pixeis com

altos niveis de cinza, como na figura 2.11.

(a) (b)

Figura 2.11: (a) Imagem original e (b) imagem apds a aplicacao do filtro de dilatacao.

Além dos filtros basicos, outros filtros morfolégicos podem ser gerados a partir da com-

binacdo de dois filtros morfolégicos, sendo eles:

e Filtro de abertura: consiste na combinacdo de uma erosdo seguida de uma dilatacao,

ilustrado na figura 2.12.

%2 SO
*®h xO\

(a) (b)

Figura 2.12: (a) Imagem original e (b) imagem apds a aplicacdo do filtro de abertura.

e Filtro de fechamento: consiste na combinacdo de uma diltagdo seguida de uma erosao,

representado na figura 2.13.

% 4@
S S

(a) (b)

Figura 2.13: (a) Imagem original e (b) imagem apds a aplicacdo do filtro de fechamento.
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2.5.2 Reconhecimento de bordas

O reconhecimento de bordas em imagens € uma das operacdes mais utilizadas em pro-
cessamento de imagens e de grande importancia na area de visdo computacional. As bordas
definem os limites entre regides de uma imagem, que auxiliam na segmentacido e reconhe-
cimento de objetos (NADERNEJAD; SHARIFZADEH; HASSANPOUR, 2008). Com o re-
conhecimento de bordas, é possivel identificar os limites entre os objetos contidos em uma
imagem.

O algoritmo mais utilizado para o reconhecimento de bordas é chamado de Canny Edge

Detection (CANNY, 1986). A figura 2.14 demonstra o funcionamento deste método.

(b)

Figura 2.14: (a) Imagem original, (b) imagem em tons de cinza e (c) imagem resultante do
algoritmo de deteccao de bordas.

2.5.3 Equalizagao de histogramas

A equalizagcdo de histogramas tem como objetivo expandir o contraste de uma ima-
gem. Consequentemente, aumenta o alcance e a variacao de intensidade entre pixeis vizinhos
(GARG; MITTAL; GARG, 2011; OPENCV DOCUMENTATION, 2012). A figura 2.15 de-
monstra o aumento do contraste em uma imagem em tons de cinza através da aplicacdo da

técnica de equalizacdo de histogramas.

(b)

Figura 2.15: (a) Imagem original, (b) imagem em tons de cinza e (¢) imagem em tons de cinza
apos a aplicagdo do método de equalizacdo de histogramas.
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2.5.4 Preenchimento de buracos

O preenchimento de buracos tem por objetivo tapar os "buracos"encontrados em uma
regido da imagem. No exemplo dado pela figura 2.16, sdo preenchidas as regides de cor preta

contornadas por regides de cor branca.

(b)

Figura 2.16: (a) Imagem original, (b) imagem apds a aplicacao do Preenchimento de buracos.
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3 METODOS E TECNICAS

A pesquisa desse trabalho tem um teor experimental e exploratéria. Exploratdria, pois
sdo explorados os espacos de cor existentes e fungdes de pds-processamento com o objetivo
de melhorar os resultados gerados inicialmente por um algoritmo escolhido como base da apli-
cacdo. Experimental, pois sdo realizados testes com diferentes abordagens visando encontrar
a melhor solucdo para o problema. A eficicia de cada abordagem é comprovada a partir das
taxas de acerto e erro na deteccao correta de foreground-background. Ao final, é realizado um

comparativo dos resultados gerados de cada implementagao.

3.1 Material utilizado

Como material para a realizacdo dos experimentos, sdo utilizados videos capturados de
uma camera parada, podendo ou ndo apresentar variacdes de iluminacdo no ambiente durante a
filmagem. Para cada experimento feito, sdo gravados dois videos: o primeira é gravado com o
objetivo apenas de capturar o background do ambiente, e o segundo é gravado com o objetivo
de detectar as regides deste video que ndo estdo de acordo com as cores observadas no primeiro

video.

3.2 Algoritmo utilizado

Pretende-se utilizar o algoritmo CodeBook Background Subtraction (KIM et al., 2005)
para realizar a deteccdo do foreground e background dos videos. Este algoritmo foi escolhido
pois se mostrou bastante robusto para a deteccao de multiplos backgrounds em ambientes com
iluminagdo variante. Sendo assim, utilizando este algoritmo, pode-se inferir que sdo gerados
bons resultados e, por isso, este algoritmo € utilizado como base desse trabalho.

Mesmo com a geracdo de bons resultados, foi observado no préprio artigo onde foi
proposto o algoritmo (KIM et al., 2005) a presenca continua de ruidos e deteccdes parciais de
elementos. A figura 3.1 ilustra o problema da ocorréncia de ruidos em uma cena e detecg¢des
parciais de foreground.

Sendo assim, pretende-se utilizar funcdes de pds-processamento e portar o algoritmo
CBS (CodeBook Background Subtraction) para outros espacos de cor (além do RGB que é

utilizado no algoritmo base), com o objetivo de realizar uma comparacao dos resultados gerados
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m _‘L
(a)

Figura 3.1: (a) Cena de Referéncia, (b) Cena de entrada e (c) Foreground da cena com a presenca
de ruidos e deteccdes parciais.

(b)

em cada abordagem.

3.3 Foérmulas para calcular a diferenca entre cores

Os diferentes espagos de cor existentes possuem caracteristicas diferentes e, com isso,
a classificacdo dos pixeis e a relacdo entre eles também possui um comportamento diferente.
O estudo de outros espacos de cor e a implementacao do algoritmo inicial para os diferentes
espacos de cor escolhidos tem por objetivo verificar se é possivel obter um melhor resultado
utilizando um espaco de cor diferente do RGB.

Os espacos de cor escolhidos foram: LAB, HLS, HSV e YCbCr. Para cada uma des-
tes espacos de cor escolhidos, foi proposto um célculo de distancia entre pixeis para conseguir
classificd-los em foreground e background de acordo com a modelagem e posicionamento das
cores nos diferentes espacos de cor, sendo estes variantes por causa das diferentes representa-
coes que cada um apresenta (como foi visto na secdo 2.4). Os célculos escolhidos para cada

espaco de cor foram os seguintes:

e LAB: Para este espago de cor foi utilizada a férmula CIEDE2000 (LUO; CUI; RIGG,
2001). Ela foi utilizada pois possui algumas melhorias em relagdo a férmula CIE94, que

por sua vez € uma versao melhorada da férmula CIE76.

Tendo dois pixeis no espaco LAB (L, a*y,bx;) e (Lxg, axy, bxy) juntamente com 3
constantes kr,, kceky, a formula da diferenca de cor CIEDE2000 A Eyo pode ser dividida
em trés principais passos, de acordo com Sharma (SHARMA; DALAL, 2005):

1. Calcular C7, C%, b} e hly:

Cxy = +/(ax1)2 + (bx1)? Cg = \/(ax2)? + (bxg)?

C*1+C*2
2



33

— _ C'x
G =05(1 C*7+257)
& = (1+Gan dy = (14 Gas
Cr = /(ar)? + (bx1)? Cy = /(a5)? + (bxy)?
o 0 bxy =a}; =0 o 0 by =al, =0
! tan~Y(b*1, a}) caso contrdrio 2 tan~t(bxy, ab) caso contrdrio

2. Calcular AL, AC" e AH'

AL = L%y — Lk, AC' = Ch— C!

0 CICy, =0

- CICY + 0; Wy — 1| < 180°
(W, — By) — 360  CCh # 0; (hy — b)) > 180°
(W, — B,) +360  CLCL #0;(h — b)) < —180°

AH' = 2./C}Chsin A

3. Calcular a diferenga de cor CIEDE2000 denotada por A E:

L’:(L*z _|_L*1)/2 C’Z(CQ+C{)/2
bthy Wy — hy| < 180% C1C5 # 0
— h/1+h/22+3600 |hf — Ry| > 180° (K} + hi) < 360°
h1+h22—360 |hy — hb| > 180°; (R} + hl) > 360°
(R + Rty €10y =0

T =1-0.17cos(h — 30°) 4 0.24 cos(2h') + 0.32 cos(3h’ + 6°) — 0.20 cos(4h’ — 63°)

R —275° _ c’
Af = 30 exp{— [} Re =2 2257
Sy =1 4 LUE50° Se =1+ 0.045C"
20+ (L’ —50)2
Sy =1+0.015C"T Ry = —sin(2A0)Re

AL’ AC AH AC’ \(_AH'
BB = \/(kLgL)Z + (Gose ) T () + Br(oss) sy
Os valores de (kp, k¢, k) foram ajustados para (1.0,0.8,0.8). Cada um desses valores

modifica a influéncia de cada atributo (L, a, b) da cor no calculo final da distancia.

e HLS: para o célculo de distancia entre pixeis dentro do espaco de cor HLS foi utilizada

a féormula proposta por Grant (GRANT; CLARK; GREEN, 2008). A técnica em si ¢



34

utilizada para a detec¢do de bordas, porém como este ¢ um célculo de distancia entre

pixeis, foi possivel utilizar essa férmula para o propdsito desse trabalho.
Tendo dois pixeis no espago de cor HLS (h, 1, s) e (h',l’, '), a distancia entre duas cores

no espaco HLS € calculada da seguinte forma:

I _ min(128—|128—1|,128—|128—1'|) _ min(s,s’)
min 128 Smin = 256

dp, = min(|h — 1'|,360 — |h — W|)lminSmin
d=1-10 ds = (s — 8" ) Smin

AHLSMS == \/di—Fdlz +d§

HSYV: para o cédlculo de distancia entre pixeis dentro do espaco de cor HSV foi utilizada
a férmula que calcula a distancia euclidiana entre duas cores (FISHER, 1999). Dentre
os célculos de distancia apresentados, foi escolhida a férmula de distancia euclidiana
que utiliza as primitivas Hue e Saturation e a diferenca entre pixeis da primitiva Value é
calculada separadamente. A distincia euclidiana utilizando apenas as primitivas Hue e
Saturation representam a avaliagdo da cor independente do brilho. A distor¢@o de brilho
¢ calculada através da diferenca da primitiva Value entre duas cores. Tendo dois pixeis
no espaco de cor HSV (h, s,v) e (k' s, v'), a distincia euclidiana entre duas cores nesse

espaco de cor € calculada da seguinte forma:

AHSVys = ||(scos(2mh), ssin(2wh)) — (s'cos(2mh’), §'sin(27h))||

AHSV, =|v—7/|

YCbCr: dentro do espago de cor YCbCr foi inicialmente testada a férmula de distor¢ao
de cor utilizando a distancia euclidiana (Kim et al., 2001). Porém, visto que os resultados
utilizando esta férmula se mostraram muito errdneos, foi verificada a possibilidade de
avaliar a distancia entre cores de maneira semelhante com o modelo de cor proposto
por Kim para o espaco de cor RGB (KIM et al., 2005). Considerando que as cores no
espaco de cor YCbCr ja possuem dois atributos de crominancia que sao independentes do
brilho, foi escolhido calcular a distancia das cores em duas partes: calcular a distor¢ao de
tonalidade utilizando os atributos de crominéincia de azul e vermelho (Cb e Cr) e calcular

a distor¢ao de brilho através da diferenca de Luminancia (Y).
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Tendo dois pixeis no espago de cor YCbCr (Y, Cb,Cr) e (Y',CV,Cr’), a distancia eu-

clidiana entre duas cores foi proposta da seguinte forma:

AY CbCreyer = ||(Ch, Cr) — (CV, Cr')]|

AYCbCry =Y — Y|

Uma das grandes vantagens de usar esta abordagem (calcular distor¢do de tonalidade e
brilho) € poder trabalhar com dois valores de limiar para as distancias: um para a distor¢ao
de cor referente a tonalidade das mesmas e outro para a distor¢do de brilho, possibilitando
controlar o valor méximo de erro desejado de maneira independente, ou seja, para cada

uma das duas distancias terd um valor diferenca de erro (distancia maxima).

3.4 Funcoes de pdés-processamento

A utilizagdo de algoritmos de processamento de imagens, como equaliza¢cdo de histo-
gramas, reconhecimento de bordas e operadores morfoldgicos, tem como propdsito refinar a
saida gerada, tentando eliminar os problemas observados na implementagdo inicial (ruidos e
detecgdes parciais). Os algoritmos utilizados com o propdsito de refinar a saida gerada foram:
filtro morfolégico de abertura, equalizacdo de histogramas, reconhecimento de bordas e preen-
chimento de buracos. A figura 3.2 ilustra a imagem final almejada apds a aplicac¢do das fungdes

de pds processamento.

(a) (b)

Figura 3.2: (a) Imagem gerada da fase de deteccdo e (b) imagem almejada apds aplicadas as
fungdes de pds processamento.

O filtro morfoldgico de abertura € utilizado para a remoc¢ao de ruido, ou seja, a remogao
de pequenos pixeis presentes na imagem resultante que ndo estdo de acordo com o resultado
esperado. Dessa forma, o problema da presenca de ruidos presentes no background da saida

gerada na fase de deteccdo deverd ser solucionado. As func¢des de equalizagdo de histogramas,
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reconhecimento de bordas e preenchimento de buracos sdo utilizadas para buscar uma melhoria
no problema de deteccdes parciais do foreground.
Apo6s a implementagdo das abordagens propostas, sdo realizados testes com cada uma

delas, e os resultados sdo comparados para verificar qual estratégia gerou melhores resultados.

3.5 Arquitetura

O algoritmo desenvolvido contém passos de treinamento, refinamento dos CodeBooks,
deteccao e refinamento do frame gerado. A figura 3.3 representa o diagrama de atividades da

arquitetura proposta.

Fase de Detecgdo Refinamento do Resultado

Instanciacéo e Manutencéo
da Matriz de CodeBooks

Figura 3.3: Passos da abordagem proposta.

A estrutura de classes é composta por um gerenciador que possui uma matriz de code-
books, onde cada codebook possui um vetor de codewords. A figura 3.4 representa o diagrama

de classe proposto para a implementacao geral do algoritmo.

CodeBookManager

- sceneWidth :int
- sceneHeight : int

+ constructiMFrames :int, delayPerFrame : double, Video_Capture : cv:VideoCapture) : void
+ constructiframeSpacing : int, Video_Capture : cviVideoCapture) ; void

+ constructiframe : cvi:Mat) ;void

+ hackGroundSubtraction(frame : cv:Mat, mask : cv:Mat) : cv:Mat

+ getSubtractionMaskiframe : cvi:Mat) : cviMat

+trainFrame(frame : cv::Mat, n :int) : void

+wrapAroundLambdaiM : int) ; void

*

CodeBook
- pixel_position_x: int
CodeWord - pixel_position_y : int
- atributes : float[3] +isBackground{colors : float]], thresholds] : float, indexcw : int) - boolean
-tuple : floatg] * 1 + updateMatchedCodeWordicolors : floatf)) : vaid
+ gearchCodeWaord(colors : float], thresholds : floatf]) : int

+wrapAroundLambdaiM :int, sizeTuple : int) : void
+ removelnderutilizedCodeWords(M : int, sizeTuple : int) : void

Figura 3.4: Diagrama de Classe da implementacdo do algoritmo CodeBook Background Sub-
traction.

A classe CodeBookManager foi criada para realizar toda a manipulacdo dos CodeBooks,
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com o objetivo de abstrair todas as fungdes de treinamento, refinamento e detec¢do. A classe
CodeBook foi criada para guardar os valores dos CodeWords, abstrair as fungdes de diferenca
entre cores € manipulacdo dos CodeWords guardados, além das fun¢des para classificacdo de
pixeis em conhecido ou desconhecido. A classe CodeWord contém dois vetores, sendo um
para guardar valores de cor e outro para os valores de controle de brilho e frequéncia (como
mencionado na secdo 2.3 que trata o algoritmo CodeBook Background Subtraction).

O refinamento realizado antes de gerar a saida foi adicionado ao algoritmo apds a fase
de deteccao. Neste passo sdo utilizadas fungdes de processamento de imagens para retirar os
possiveis erros das méscaras geradas pelo algoritmo. Visando a implementagao e evitando a ne-
cessidade de reimplementacdo das funcdes de pds-processamento em cada abordagem proposta
pelos diferentes espagos de cor escolhidos, foi desenvolvida uma biblioteca contendo todas as
funcdes utilizadas.

Para a manipulacdo de imagens e captura de videos, foi utilizada a biblioteca OpenCV
(Open Source Computer Vision). Ela contém func¢des auxiliares para visdo computacional em
tempo real (OPENCYV - OPEN SOURCE COMPUTER VISION, 2012). Ela possui fun¢gdes que
auxiliam na anélise e processamento de imagens. Além disso, possui médulos que abstraem
toda a parte de captura, leitura e escrita de dados, sendo estes de imagens, videos ou cameras.

Esta biblioteca possui seu préprio gerenciamento de memoria, tanto para leitura de vi-
deos ou imagens, quanto pra gerar arquivos de saida. Essa geréncia € realizada através de con-
tadores que verificam a quantidade de ocorréncias para um certo objeto criado (AUTOMATIC
MEMORY MANAGEMENT, OPENCV DOCUMENTATION, 2012). Quando esse nimero
chegar a zero, o destrutor do objeto € chamado, desalocando a memdria utilizada. Dessa forma,
nao é necessdrio que o programador se preocupe com gerenciamento de memdria.

O OpenCV possui, por padrdo, fungdes de processamento de imagens como mudanga

de espago de cor e operadores morfoldgicos, que foram utilizadas nesse trabalho.
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4 IMPLEMENTACAO

Neste capitulo sao discutidos os aspectos da implementagao desenvolvida. Dessa forma,
as secoes estdo divididas de acordo com as classes construidas: CodeWord, CodeBook e Co-
deBookManager. Além disso, a secdo 4.5 relata as fungdes de pés processamento que foram
implementadas para o trabalho.

Para cada secdo serdo explicitadas as fung¢des que foram utilizadas em cada fase do
algoritmo, sendo elas: fase de treinamento, fase de refinamento e fase de deteccdo. Todas as

funcgdes descritas nesse capitulo sdo apresentadas na secao de anexos.

4.1 CodeWord

A classe CodeWord, como foi dito no capitulo 3, contém dois vetores, um para guardar
valores de cor e outro para controle de brilho e frequéncia. As funcdes implementadas nessa
classe foram apenas para facilitar a manipulag¢do dos dados. O cédigo 4.1 demonstra o escopo

da classe CodeWord.

#define MAX_ SIZE_ATRIBUTES 3
#define MAX_SIZE_TUPLE 6

class CodeWord
{
public:
CodeWord () ;
~CodeWord() ;
void setAtributes (float c[], int n);
void setAtributesValueAt (float value, int index);
void setTuple (float t[], int n);
void setTupleValueAt (float value, int index);
float+ getAtributes();
float getAtributesValueAt (int index);
floatx getTuple();
float getTupleValueAt (int index);

float atributes[MAX_SIZE_ATRIBUTES];
float tuple[MAX_SIZE_TUPLE];

Cdodigo 4.1: Escopo da classe CodeWord.
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4.2 CodeBook

A classe CodeBook contém as caracteristicas de um pixel ao longo de um certo inter-
valo de tempo. A classe € composta por CodeWords, funcdes de diferenga de cor, deteccdo e

manutencdo dos CodeWords. O Codigo 4.2 contém o escopo da classe CodeBook.

class CodeBook

{

public:
CodeBook () ;
~CodeBook () ;
virtual bool isBackground(float colors[], float thresholds[], int
indexToCodeWord) = 0;

virtual void updateMatchedCodeWord (float colors[]) = 0;
int searchCodeWord (float values([], float thresholds|[]);
// N = number of frames

// sizeTuple = 6(RGB) or 4 (HSV, HLS, LAB, YCbCr)

void wrapAroundLambda (float N, int sizeTuple);

void removeUnderutilizedCodeWords (int N, int sizeTuple);

int x,vy;
std::vector<cbook: :CodeWord> _codeWords;

Cddigo 4.2: Escopo da classe CodeBook.

A funcao isBackground() contém o célculo de diferenca de cor entre pixeis. Como esta
funcdo foi implementada de maneira diferente para cada espaco de cor (RGB, LAB, HLS, HSV
e YCbCr), elas sdo comentadas na secao 4.3.

A funcdo searchCodeWord() tem como objetivo verificar se, a partir dos CodeWords
existentes no respectivo CodeBook, hd algum dos CodeWords que consiga classificar o respec-
tivo pixel de entrada como background. Em caso afirmativo, € retornada a posi¢ao de referéncia
do codeWord selecionado, caso contrario € retornado um valor de erro (-1) e um novo CodeWord
serd construido para o respectivo CodeBook.

A funcdo updateMatchedCodeWord() tem o objetivo de atualizar o valor de um Co-
deWord cada vez que o mesmo consegue classificar um pixel como foreground. Dessa forma,
tanto valores de cor quanto valores de controle de brilho e de frequéncia sdo atualizados, de-
pendendo da implementacao feita em cada versdo do algoritmo para cada diferente espago de
COr.

Para o refinamento dos CodeBooks foi implementada a funcao removeUnderutilized-
CodeWords(). Esta funcdo estipula um valor de limiar 7" para verificar quais CodeWords de-

vem ser removidos de cada CodeBook que compdem a estrutura com o modelo do background.
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Dessa forma, CodeWords pouco utilizados serdo descartados, diminuindo a quantidade de me-
moria gasta para guardar o modelo do background e diminuindo o tempo gasto para classificar
um pixel em foreoground e background, visto que a quantidade de CodeWords utilizados na
comparacao dos pixeis € reduzida. Esta funcao € relatada na subsecao 2.3.1.2 que trata o algo-
ritmo CBS.

Relacionando com a fun¢do removeUnderutilized CodeWords() que se utiliza do valor
de A\ de cada CodeWord, correspondendo ao maior intervalo em que um CodeWord niao foi
utilizado, tem-se a funcdo wrapAroundLambda(). Esta funcdo tem por objetivo atualizar o

valor de A dos CodeWords pertencentes ao CodeBook.

4.3 Funcoes de diferenca de cor

Como foi dito anteriormente, a fungcdo isBackground(), presente na classe CodeBook,
foi implementada para verificar se um pixel pode ou nao ser classificado como background de
uma cena. Sendo assim, foram implementadas funcdes auxiliares para cada um dos calculos
nos diferentes espagos de cor propostos. As implementagdes das fungdes de diferenca de cor
entre pixeis estdo presentes no apéndice A.

As fungdes de diferenca de cor relatadas na presente secdo foram separadas de acordo

com o espaco de cor utilizado, sendo eles:

e RGB: Na versao do CodeBook para o espaco de cor RGB, o cédlculo de para classificagao

dos pixeis € realizado a partir de duas funcoes:

— colordist(): calcula a distor¢ao de cor relatada na se¢do 2.3.2.1, computando a dis-

tancia de tonalidade entre as cores.

— brightness(): calcula a distor¢do de brilho, demonstrada na secdo 2.3.2.2. Esta
férmula verifica se o valor de brilho de uma cor esta entre dois limites superior e

inferior.

e LAB: Na versdo do CodeBook para o espago de cor LAB, a funcdo CIEDE2000() utili-
zada para o cdlculo de diferencga de cor se refere a férmula CIEDE2000 para calculo de

distancia entre duas cores no espago de cor LAB. A férmula foi demonstrada no capitulo

3.

e HSV: Na versdo do CodeBook para o espaco de cor HSV, foi utilizada uma abordagem
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semelhante com a implementacao em RGB. Nessa implementacgdo, as cores sdo avaliadas
de acordo com as diferencas de tonalidade e de brilho, representadas respectivamente pe-
las funcdes colorDistortion() ¢ valueDistortion(). As formulas das duas fung¢des foram

apresentadas no capitulo 3.

e HLS: Na versao do CodeBook para o espaco de cor HLS foi utiliza apenas uma fungao

chamada hlsDistorted(). A férmula utilizada nessa fung¢ao foi descrita no capitulo 3.

e YCbCr: Na versao do CodeBook para o espaco de cor YCbCr, assim como no espago
de cor HSV e RGB, foi utilizada a abordagem de avaliar separadamente as cores, entre
tonalidade e brilho. Entdo foram implementadas as fun¢des crominanceDistance() e

luminanceDistance(). As férmulas implementadas foram descritas no capitulo 3.

4.4 CodeBookManager

A classe CodeBookManager tem a funcdo de criar e manipular toda a estrutura de Co-
deBooks, utilizando-os para classificar os pixeis de um frame de um video em foreground e
background. As fungdes desta secdo se dividem de acordo com as fases do algoritmo: trei-
namento, refinamento e deteccdo. O escopo da classe CodeBookManager € apresentado pelo

codigo 4.3.

class CodeBook
{
public:
CodeBook () ;
~CodeBook () ;
virtual bool isBackground(float colors[], float thresholds[], int
indexToCodeWord) = 0;
virtual void updateMatchedCodeWord (float colors[]) = O0;
int searchCodeWord (float values([], float thresholds|[]);
// N = number of frames
// sizeTuple = 6(RGB) or 4(HSV, HLS, LAB, YCbCr)
void wrapAroundLambda (float N, int sizeTuple);
void removeUnderutilizedCodeWords (int N, int sizeTuple);

int x,vy;
std: :vector<cbook::CodeWord> _codeWords;

Cddigo 4.3: Escopo da classe CodeBookManager.

Na fase de construcdo dos CodeBooks, as principais fungdes chamadas pela classe Code-
BookManager sdo: construct(), trainFrame(). O pseudocodigo da construcao dos CodeBooks

foi ilustrado na se¢do 2.3.1.1.



42

A funcgdo construct(), realiza toda a construgdo e treinamento dos CodeBooks, rece-
bendo apenas um frame ou uma fonte para captura de frames (arquivo de video ou uma camera).
Ao final, tem-se a matriz de CodeBooks construida.

Dentro da fun¢do construct() sdo chamadas as fun¢des trainFrame() e wrapAroun-

dLambda():

e trainFrame(): esta fung¢do tem por objetivo receber um frame e utiliza-lo para treinar
os CodeBooks, que na fase de deteccdo serdo utilizados para classificar os pixeis entre
foreground e background. A fungio trainFrame() é chamada para cada um dos N frames
presentes na cena de referéncia que contém o background da cena. Nas versoes para os
diferentes espacgos de cor, a transformacdo das cores do espaco RGB da camera para um
dos outros espacos de cor € realizada nessa fungdo, pois a camera captura, por padrio,

cada frame no espaco de cor RGB.

e wrapAroundLambda(): Esta funcdo tem ligacdo direta com a fase de refinamento dos
CodeBooks, pois esta tem o objetivo de chamar a fun¢do wrapAroundLambda() de cada
um dos CodeBooks existentes da matriz de CodeBooks, criada e manipulada pela classe

CodeBookManager.

A classe CodeBookManager possui a fun¢do removeUnderutilized CodeWords() que,
assim como a fun¢ao wrapAroundLambda(), chama a funcio de refinamento removeUnde-
rutilizedCodeWords() em cada um dos CodeBooks existentes na estrutura.

Na fase de detec¢do do algoritmo CBS, a principal fun¢do chamada pela classe CodeBo-
okManager € a getSubtractionMask(). O pseudocddigo da fase de deteccao do algoritmo CBS
foi ilustrado na se¢do 2.3.1.3.

A func¢do getSubtractionMask() recebe um frame e tem por objetivo retornar uma més-
cara contendo pixeis pretos e brancos. Os pixeis brancos sdo os pixeis que foram classificados
como foreground e os pixeis pretos sdo os pixeis que foram classificados como background.
Dentro da funcdo getSubtractionMask(), assim como na fun¢ao trainFrame() ¢ chamada a
funcdo searchCodeWord(), que contém o cdlculo de diferenca de cor entre pixeis para cada
espaco de cor.

Por fim, a funcdo backgroundSubtraction() compreende na troca dos pixeis brancos

da imagem final pelos pixeis do respectivo frame que foi avaliado.
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4.5 Funcoes de pés-processamento

As funcdes de pds-processamento implementadas tem por objetivo refinar os resultados
gerados da fase de deteccao e sdo chamadas entre as fun¢des getSubtractionMask() e back-

groundSubtraction() da classe CodeBookManager, que foram demonstradas na secdo 4.4.

e Opening(): funcdo que aplica o filtro de abertura na imagem. A implementacdo deste
método foi realizada através do uso das funcdes disponibilizadas pela biblioteca OpenCV,
visto que ela possui suporte para filtros de erosdo e dilatagdo. O cédigo 4.4 contém a

implementagdo da fungdo Opening() e das fungdes erosion() e dilation().

cv::Mat erosion(cv::Mat frame, int sSize)
{
cv::Mat element;
int erosion_type
MORPH _CROSS

cv: :MORPH_RECT; //MORPH ELLIPSE, MORPH RECT

int erosion_size = sSize;
element = cv::getStructuringElement (erosion_type, cv::Size( 2%
erosion_size + 1, 2+%erosion_size+l ), cv::Point (erosion_size,

erosion_size));
cv::erode (frame, frame, element);
return frame;

cv::Mat dilation(cv::Mat frame, int sSize)
cv::Mat element;

int dilation_type = cv::MORPH_RECT; //MORPH ELLIPSE, MORPH RECT
MORPH CROSS

int dilation_size = sSize;
element = cv::getStructuringElement (dilation_type, cv::Size( 2%
dilation_size + 1, 2*dilation_size+l ), cv::Point(dilation_size

,dilation_size));
cv::dilate (frame, frame, element);
return frame;

cv::Mat Opening(cv::Mat frame, int sSize)
frame = erosion (frame, sSize);

frame = dilation (frame, sSize);
return frame;

Cédigo 4.4: Funcao Opening().

¢ histogramEqualization(): realiza a equalizacao de histogramas em uma imagem. Utilizou-
se a implementacgdo disponivel da biblioteca OpenCV. O cddigo 4.5 contém a implemen-

tacdo da funcdo histogramEqualization().
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cv::Mat histogramEqualization(cv::Mat frame)

cv::Mat out;

cv::Mat frameGrayscale = frame.clone();

cvtColor ( frameGrayscale, frameGrayscale, CV_BGR2GRAY );
equalizeHist ( frameGrayscale, out );

return out;

Cdédigo 4.5: Fungao histogramEqualization().

CannyEdgeDetector(): algoritmo que realiza a detec¢do de bordas em uma imagem em
tons de cinza. Foi utilizada a funcdo disponivel pela biblioteca OpenCV. O cdédigo 4.6

contém a implementacdo da funcio CannyEdgeDetector().

cv::Mat CannyEdgeDetector (cv::Mat frame, int lowThreshold = 0, int
highThreshold = 30)

cv::Mat edges = frame.clone();
cv::cvtColor (edges, edges, CV_BGR2GRAY) ;
GaussianBlur (edges, edges, cv::Size(7,7), 1.5, 1.5);

Canny (edges, edges, lowThreshold, highThreshold, 3);
return edges;

Cddigo 4.6: Funcao CannyEdgeDetector().

fillTheHolesMask(): funcdo que tem por objetivo o preenchimento de regides pretas da
imagem que estdo dentro de uma regido branca. Para a implementacdo deste método foi
utilizado uma funcao do OpenCV que desenha um contorno em uma borda. Repetindo o
passo N vezes, sdao preenchido os buracos da imagem. O cédigo 4.7 contém a implemen-

tacdo da funcdo fillTheHolesMask().

//http://bsd—-noobz.com/opencv—-guide/60-2-color-based—object—
segmentation

cv::Mat fillTheHolesMask (cv::Mat mask)

{

std::vector<std::vector<cv::Point> > contours;

findContours (mask.clone (), contours, CV_RETR_EXTERNAL,
CV_CHAIN_APPROX_SIMPLE) ;
cv::Mat dst = cv::Mat::zeros(mask.size (), mask.type());

drawContours (dst, contours, -1, cv::Scalar::all(255), CV_FILLED);
return dst;

Cédigo 4.7: Fungao fillTheHolesMask().
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5 RESULTADOS OBTIDOS

Os resultados se mostram diferentes, dependendo das caracteristicas de cada cena de
referéncia e cena de entrada. Os resultados estdo organizados em tabelas, com os frames gerados
nos experimentos com cada espaco de cor, juntamente com as técnicas de processamento de
imagens utilizadas em cada teste. Nesse trabalho, sdo apresentados os resultados de dois testes
realizados.

Para o primeiro teste sdo utilizados dois videos contendo a cena de referéncia e cena de
entrada. A figura 5.1 ilustra um frame retirado de cada video. Os resultados do primeiro teste

sdo apresentados na tabela 5.1.

(b)

Figura 5.1: Respectivamente: (a) frame retirado da cena de Referéncia, (b) frame retirado da
cena de entrada.

Os resultados constatados no primeiro teste sao:

e HLS: Gerou um resultado com poucas imperfeicoes e parte do background nao foi de-
tectado devido a uma diferenca muito grande de cor proveniente das sombras geradas na
cena de entrada. A utilizacdo do filtro morfolégico de abertura auxiliou na diminui¢ao
de ruidos na imagem e a fun¢do de preenchimento de buracos melhorou os resultados de

detec¢do do foreground.

e HSV: Gerou um pouco mais de ruidos se comparado com os resultados gerados pela abor-
dagem utilizando o espaco de cor HLS. Porém, realizou uma deteccdo mais precisa do
background. O filtro morfolégico de abertura diminuiu a quantidade de ruidos existentes

e o preenchimento de buracos melhorou a deteccdo do foreground.

e [LAB: Gerou um resultado com problemas tanto no background quanto no foreground
e as sombras existentes na cena de entrada tiveram grande influéncia na deteccdo do

background. O filtro morfolégico de abertura, ao contrdario do que era previsto, piorou
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Tabela 5.1: Resultados gerados a partir dos videos contendo os frames 5.1a (cena de referéncia)

e 5.2b (cena de entrada).

Espaco de Cor

Algoritmo Base

HLS

HSV

LAB

RGB

YCbCr

Algoritmo Base +
Filtro de Abertura

Algoritmo Base +
Filtro de Abertura +
Fill Holes
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a deteccdo do foreground, impedindo a fung¢do de preenchimento de buracos preencher

certas regides de interesse que foram marcadas como backgorund da cena.

e RGB: Gerou boas detec¢des, com a presenca mediana de ruidos. O filtro morfolégico de
abertura corrigiu os ruidos presentes no background e o preenchimento de ruidos melho-

rou as imperfei¢des geradas no foreground.

e YCrCb: Gerou boas detec¢des, com uma quantidade muito baixa de ruidos. O filtro
morfolégico de abertura foi utilizado porém nao modificou muito o resultado, mesmo
retirando o resto de ruidos aparentes. O preenchimento de buracos ndo modificou a cena

final gerada.

No segundo teste, assim como no primeiro, sdo utilizados dois videos contendo a cena
de referéncia e cena de entrada. A figura 5.2 ilustra um frame retirado de cada video e os

resultados do segundo teste sdo apresentados na tabela 5.2.

(a) (b)

Figura 5.2: Respectivamente: (a) frame retirado da cena de Referéncia, (b) frame retirado da
cena de entrada.

Os resultados constatados no segundo teste sdo:

e HLS: Resultou em regides de background mal detectadas por causa das sombras que
apareceram na cena de entrada. O uso do filtro morfoldgico de abertura diminuiu os
ruidos gerados na saida da deteccao, porém isso causou um erro perceptivel no foreground

que ndo pode ser solucionado com o preenchimento de buracos.

e HSV: Os resultados gerados apresentam imperfei¢des no background, nao sendo soluci-
onadas pelo filtro morfoldgico de abertura. O preenchimento de buracos corrigiu alguns

pixeis que haviam sido detectados como background.

e LLAB: Gerou imperfeicdes perceptiveis no foreground, além de mds deteccdes do back-

ground. O filtro morfoldgico de abertura impediu a correta detec¢do do foreground, po-
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Tabela 5.2: Resultados gerados a partir dos videos contendo os frames 5.2a (cena de referéncia)
e 5.2b (cena de entrada).

Espaco de Cor

Algoritmo Base

HLS

HSV

LAB

RGB

YCbCr

Algoritmo Base +
Filtro de Abertura

Algoritmo Base +
Filtro de Abertura +

Fill Holes
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Tabela 5.3: Tabela comparativa entre os tempos (em segundos) de cada abordagem proposta.

Algoritmo Base +
Espaco de Cor | Algoritmo Base | Algoritmo Base + | Filtro de Abertura +
Filtro de Abertura | Fill Holes

HLS 12,49 12,53 12,72
HSV 2491 24,95 25,37
LAB 71,27 71,37 74,07
RGB 16,82 16,87 16,96
YCbCr 10,43 10,46 10,74

rém retirou parte do ruido no background. O preenchimento de buracos consertou algu-

mas imperfei¢des do foreground, porém o resultado ainda foi ruim.

e RGB: Os resultados apresentam um pouco de ruido, solucionados com o filtro morfo-
l6gico de abertura. Pelo fato de nao haver fendas na regido de interesse referente ao

foreground, o preenchimento de buracos nao melhorou o resultado.

e YCrCb: Gerou pouca quantidade de ruidos e, neste caso, o preenchimento de buracos pre-
judicou o resultado final. O filtro morfoldgico de abertura retirou parte do ruido presentes

na detecc¢do.

Utilizando a cena de referéncia e a cena de entrada do segundo teste (representadas
pelas figuras 5.2a e 5.2b), foi realizado um comparativo entre os tempos que cada abordagem
necessita para classificar os pixeis de cada frame de um video em foreground e background.

A tabela 5.3 contém os tempos (em segundos) para cada abordagem utilizada, ressal-
tando que os tempos capturados medem, para cada estratégia proposta, as fases de treinamento,
refinamento de CodeBooks, detec¢do e refinamento do resultado gerado. A cena de referéncia
utilizada possui 02 segundos de duracdo e a cena de entrada utilizada possui 08 segundos de
duragdo.

Os videos utilizados para o teste sdo de dimensdo 640x424, e o video nao foi processado
e mostrado ao mesmo tempo para o usudrio durante a execucao dos teste. Sendo assim, o
processo consistiu em salvar o resultado gerado em um arquivo de video para ser visualizado
depois, pois 0 que interessava era o tempo que cada abordagem levava para processar todas as
fases de treinamento, refinamento de CodeBooks, deteccdo e refinamento do resultado gerado.

Resumindo, para cada um dos espagos de cor testados foram verificados os seguintes

pontos:
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e HLS:

— Gerou muitos ruidos e muito sensivel as sombras que aparecem;

— Nao realizou uma boa detec¢do do foreground no segundo teste feito, prejudicando
o resultado almejado.

e HSV:

— Também percebe-se a grande quantidade de ruidos e a sensibilidade do modelo de
fundo as sombras que aparecem;

— O foreground detectado contém a presenca de contornos mal definidos. Dessa
forma, é possivel perceber que nas bordas do foreground detectado, hd a presenca
perceptivel de pixeis do background.

e LAB:

— Se mostrou como o pior resultado gerado, pois houve ma detec¢do do foreground,
como foi visto no segundo teste realizado;

— Assim como nos espacos HLS e HSV, se mostrou muito sensivel as mudancas de
iluminagdo, provenientes das sombras geradas pelos novos elementos apresentados
na cena de entrada.

e RGB:

— Gerou boas deteccdes, como foi apresentado por Kim (KIM et al., 2005);

— Mesmo sendo robusto para variacdes de iluminacdo, percebeu-se que as sombras
presentes na cena, provenientes de novos elementos apresentados apenas na cena de
entrada, geraram uma ma detec¢do do background da cena.

e YCrCb:

— Pouca presenca de ruidos, dispensando o uso do filtro de abertura na imagem nos

casos testados;

— Contém algumas imperfeicoes no quesito de variacao de iluminagdo e geracdo de

sombras provenientes dos novos elementos apresentados na cena de entrada;

— Abordagem mais répida (demora menos tempo para realizar a classificacdo dos pi-

xeis em foreground e background);
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— O padrao YCbCr abrange uma gama maior de tonalidades, o que pode ter eliminado

um pouco da sensibilidade.

Tanto as implementacdes em RGB quanto em YCbCr geraram resultados muito satisfa-
térios. Uma das observagdes feitas entre os resultados gerados por estas duas abordagens, foi
que os resultados gerados pelo espaco YCbCr geraram contornos mais bem definidos na parte
detectada. Sendo assim, os contornos do foreground no espaco YCbCr possuem menos pixeis
do background.

Foi visto que a utilizagdo do filtro morfolégico de abertura nas imagens diminui con-
sideravelmente o ruido gerado pela imagem apés a fase de detec¢do, tornando a imagem mais
limpa.

A equalizagdo de histogramas juntamente com o algoritmo de detec¢do de bordas ndo
geraram resultados satisfatérios. Dessa forma, preferiu-se abortar o uso destas fungdes. Os
resultados obtidos acabaram por gerar ma formagdo das regides de interesse, muitas vezes com
pequenas fendas presentes na imagem. A figura 5.3 ilustra as pequenas fendas encontradas nas

regides de interesse.

(a)

Figura 5.3: (a) Cena de referéncia (b) Cena de entrada (c) Imagem pds deteccao de bordas e
aplicacdo da funcao de preenchimento de buracos.

(b)

Dessa forma, o algoritmo de preenchimento de buracos que seria utilizado acaba por nao
preencher a regidao de interesse, ou pode preencher dreas que ndo fazem parte do foreground,
gerando piores resultados.

Para buscar contornar o problema das detec¢des parciais com uma abordagem diferente
da utilizacdo da funcdo de deteccdo de bordas, foi utilizada a fung¢do de preenchimento de
buracos.

O preenchimento de buracos mostrou que em alguns casos a imagem é melhorada sig-
nificativamente, porém quando os objetos de interesse possuem uma fenda ou u buraco e este

buraco deve ser classificado em background, esta fung¢do acabar piorando o resultado final.
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Mesmo se utilizando dessas técnicas e abordagens diferentes, niao foi encontrada uma
maneira totalmente eficaz de detectar as sombras geradas pelos novos elementos da cena de
entrada, o que gerou regides erradas nos foregrounds das imagens geradas.

Uma das limitacdes das abordagens utilizadas é a grande quantidade de cédlculos para
classificar os pixeis, visto que cada pixel de um frame € avaliado separadamente. Porém, pelo

fato dos CodeBooks serem tratados independentemente, o algoritmo € altamente paralelizavel.
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6 CONCLUSAO

Este trabalho teve como objetivo o estudo e implementacdo do algoritmo CodeBook
Background Subtraction proposto por Kim (KIM et al., 2005), além da pesquisa sobre diferentes
espacos de cor e algoritmos de processamento de imagens, visando a deteccdo de foreground e
background de videos.

O objetivo de realizar a implementacio do algoritmo CBS e a pesquisa de abordagens
para melhorar os resultados inicialmente gerados foi alcancado. As diferentes situagdes gera-
das nos videos (diferengas de iluminagdo, tipos de elementos do foreground e distancia destes
elementos da camera) mostraram que ¢ complexo encontrar um método que consiga gerar um
resultado satisfatorio para todos os casos. No entanto, as estratégias propostas ja demonstraram
que houve melhorias no resultado final, comparadas com a implementagao inicial feita.

Foram testados 5 espacos de cor, sendo eles: HSV, HLS, LAB, RGB e YCbCr. A pro-
posta que gerou melhores resultados utilizou-se do espago de cor YCbCr, gerando uma quanti-
dade menor de imperfei¢des no background para os testes que foram utilizados.

Além disso, foi realizado um comparativo medindo os tempos de cada abordagem. Den-
tre elas, a abordagem utilizando o espaco de cor YCbCr mostrou ser mais rapida que as outras
estratégias propostas, visto que foi utilizado um calculo simples de distincia entre pixeis.

As fungdes de pds processamento auxiliaram na deteccdo de foreground e background,
retirando os ruidos existentes no background e preenchendo buracos de background envoltos

pelo foreground.

6.1 Contribuicoes alcancadas

Neste trabalho foi possivel realizar uma discussao a respeito do algoritmo CodeBook
Background Subtraction, testar o algoritmo em diferentes espacos de cor e verificar quais mé-
todos sdo validos de se utilizar para o refinamento dos resultados, visto que os pontos positivos
e negativos de cada método adicionado no refinamento se fez importante para avaliar cada uma

das propostas.
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6.2 Trabalhos Futuros

A implementagdo do suporte para GPU’s, assim como o trabalho proposto por Andreas
Griesser (GRIESSER et al., 2005), seria um topico de interesse, visto que tornanria o processo
de simulacdo mais rapido.

A adic@o de um ou mais CodeBooks, como no trabalho proposto por Mohamad Ho-
seyn Sigari(SIGARI; FATHY, 1999), pode ser utilizada para aumentar o nivel de camadas de
deteccao. Com esta abordagem pode-se criar novas regras para a classificacdo de uma cena,
separadas por camadas.

Podem ser adicionados algoritmos para reoconhecimento de objetos ou para reconhe-
cimento de cor de pele. Dessa forma, eles seriam utilizados para mostrar ao usuério qual o

elemento que foi detectado no foreground.



55

REFERENCIAS

AUTOMATIC Memory Management, OpenCV documentation. Acessado em Novembro/2012,

http://docs.opencv.org/modules/core/doc/intro.html.

BOUWMANS, T.; BAF, F. E.; VACHON, B. Background Modeling using Mixture of Gaussians

for Foreground Detection - A Survey. In: Anais... Recent Patents on Computer Science, 2008.

BUTLER, D. E.; JR., V. M. B.; SRIDHARAN, S. Real-time Adaptive Foreground/Background
Segmentation. Journal on Applied Signal Processing, [S.1.], v.14, 2005.

CANNY, J. A Computational Approach to Edge Detection. Pattern Analysis and Machine
Intelligence, IEEE Transactions on, [S.1.], v.PAMI-8, Issue: 6, 1986.

CELENK, M. A Color Clustering Technique for Image Segmentation. In: RECENT PATENTS
ON COMPUTER SCIENCE. Anais... Computer Vision: Graphics: and Image Processing,
1990. v.52, p.145 - 170.

CRISTANI, M.; BICEGO, M.; MURINO, V. Integrated Region-and Pixel-based Approach
to Background Modelling. In: COMPUTER VISION, GRAPHICS, AND IMAGE PROCES-
SING. Anais... Motion and Video Computing: 2002. Proceedings. Workshop on, 2002. p.3 —
8.

FISHER, R. B. Change Detection in Color Images. 1999.

GARG, R.; MITTAL, B.; GARG, S. Histogram Equalization Techniques For Image Enhan-
cement. Internatlonal Journal of electronlcs and communlcatlon technology, [S.1.], v.2,

2011.

GRANT, R.; CLARK, A.; GREEN, R. HLS Distorted colour model for enhanced colour
image segmentation. 2008. 1-6,26-28p.

GRIESSER, A. et al. GPU-Based Foreground-Background Segmentation using an Extended
Colinearity Criterion. VMYV, [S.L.], 2005.

HORPRASERT, T.; HARWOOD, D.; DAVIS, L. S. A statistical approach for real-time robust

background subtraction and shadow detection. In: Anais... [S.l.: s.n.], 1999. p.1-19.



56

INPE. Filtragem - Spring. 2012.

Kim, H.-S. et al. Digital watermarking based on color differences. In: SOCIETY OF PHOTO-
OPTICAL INSTRUMENTATION ENGINEERS (SPIE) CONFERENCE SERIES. Anais...
[S.L: s.n.], 2001. p.10-17. (Society of Photo-Optical Instrumentation Engineers (SPIE) Con-

ference Series, v.4314).

KIM, K. et al. Real-time foreground-background segmentation using codebook model. Journal

Real-Time Imaging, [S.1.], v.11, 2005.

LEE, D.-S.; HULL, J. J.; EROL, B. A Bayesian framework for Gaussian mixture background
modeling. In: Anais... Image Processing: 2003. ICIP 2003. Proceedings. 2003 International
Conference on, 2003. v.3, p.III - 973-6 vol.2.

LUO, M. R.; CUI, G.; RIGG, B. The Development of the CIE2000 Colour-Difference Formula:
ciede2000. In: IMAGE PROCESSING, 2003. ICIP 2003. PROCEEDINGS. 2003 INTERNA-
TIONAL CONFERENCE ON. Anais... Color Research and Application, 2001. v.26, n.5.

MENESES, P. R. et al. Introducao ao Processamento de Imagens de Sensoriamento Re-
moto. Acessado em Novembro/2012, http://www.cnpq.br/documents/10157/56b578c4-0fd5-
4b91-b82a-e9693e4169d8.

NADERNEJAD, E.; SHARIFZADEH, S.; HASSANPOUR, H. Edge Detection Techniques:
evaluations and comparisons. In: COLOR RESEARCH AND APPLICATION. Anais... Ap-
plied Mathematical Sciences, 2008. v.2.

OPENCV - Open Source Computer Vision. Acessado em Novembro/2012,

http://opencv.willowgarage.com/wiki.
OPENCYV documentation. Acessado em Novembro/2012, http://docs.opencv.org.
SHAPIRO, L. G.; STOCKMAN, G. C. Computer Vision. [S.1.: s.n.], 2001.

SHARMA, G.; DALAL, W. W. E. N. The CIEDE2000 Color-Difference Formula: implemen-
tation notes, supplementary test data, and mathematical observations. In: APPLIED MATHE-
MATICAL SCIENCES. Anais... Color Research and Application, 2005. v.30, n.1.



57

SIGARI, M. H.; FATHY, M. Real-time Background Modeling/Subtraction using Two-Layer
Codebook Model. Proceedings of the International MultiConference of Engineers and

Computer Scientists, [S.1.], v.1, 1999.

STAUFFER, C.; GRIMSON, W. Adaptive background mixture models for real-time tracking.
In: Anais... [S.L.: s.n.], 1999. v.2.

TOYAMA, K. et al. Wallflower: principles and practice of background maintenance. In:

Anais... International Conference on Computer Vision, 1999.



APENDICES

58




59

APENDICE A - Cilculos de diferenca entre cores

float hlsDistorted(float values[], int indexToCodeWord)
{
float 1_min = std::min (128 - abs (128 - wvalues[2]), 128 - abs (128 -
_codeWords [indexToCodeWord] .atributes[2]))/128;

float s_min = std::min(values[l], _codeWords[indexToCodeWord] .atributes
[1]1)/256;

float d_h = std::min (abs(values[0] - _codeWords[indexToCodeWord].
atributes([0]), 360 - abs(values[0] - _codeWords[indexToCodeWord].
atributes([0])) * 1l _min * s_min;

float d_1 = values[l] - _codeWords[indexToCodeWord] .atributes[1l];

float d_s = (values[2] - _codeWords[indexToCodeWord].atributes[2]) =
s_min;

/**x+Constants+++/
float alfa = 1.f;
float beta 1.f;
float gama = 1.f;
/**x*xConstants+++/

return sqgrt (pow(d_hwxalfa, 2) + pow(d_lxbeta, 2) + pow(d_sxgama, 2));

Cddigo A.1: Funcdo de distor¢do de cor utilizada para o espaco de cor HLS.

float colorDistortion (float colors[], int indexToCodeWord)

{
float x1 = colors[l] = cos(2.f = (float)M PI * colors[0]);
float yl = colors[l] % sin(2.f % (float)M_PI x colors[0]);

float x2 = _codeWords[indexToCodeWord].atributes[1l] x cos(2.f » (float)
M_PI x _codeWords[indexToCodeWord] .atributes[0]);
float y2 = _codeWords[indexToCodeWord].atributes[1l] » sin(2.f » (float)

M_PI * _codeWords[indexToCodeWord] .atributes([0]);

return sqgrt( pow(x2 - x1, 2) + pow(y2 - vy1, 2) );

float valueDistortion (float colors[], int indexToCodeWord)

{

return abs (_codeWords|[indexToCodeWord] .atributes[2] - colors[2]);

Cédigo A.2: Funcgao de distor¢ao de cor utilizada para o espaco de cor HSV.

/*******************************************************************

*

* CIEDE2000 Color Difference Calculator

*

* Copyright (c) 2007 yoneh (http://d.hatena.ne. jp/yoneh/)

*
Permission is hereby granted, free of charge, to any person obtaining a
copy of this software and associated documentation files (the

* %
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"Software"), to deal in the Software without restriction, including
without limitation the rights to use, copy, modify, merge, publish,
distribute, sublicense, and/or sell copies of the Software, and to

permit persons to whom the Software is furnished to do so,

subject to the following conditions:

The above copyright notice and this permission notice shall be included
in all copies or substantial portions of the Software.

THE SOFTWARE IS PROVIDED "AS IS", WITHOUT WARRANTY OF ANY KIND, EXPRESS
OR IMPLIED, INCLUDING BUT NOT LIMITED TO THE WARRANTIES OF
MERCHANTABILITY, FITNESS FOR A PARTICULAR PURPOSE AND NONINFRINGEMENT.
IN NO EVENT SHALL THE AUTHORS OR COPYRIGHT HOLDERS BE LIABLE FOR ANY
CLAIM, DAMAGES OR OTHER LIABILITY, WHETHER IN AN ACTION OF CONTRACT,
TORT OR OTHERWISE, ARISING FROM, OUT OF OR IN CONNECTION WITH THE
SOFTWARE OR THE USE OR OTHER DEALINGS IN THE SOFTWARE.

AAAAAA A AL A AA A AA A A A A A AA A AA A A AL A AA A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A Ak d A KA A

References:

[1] Gaurav Sharma, Wencheng Wu, and Edul N. Dalal, ‘‘The CIEDEZ2000
Color-Difference Formula: Implementation Notes, Supplementary Test Data,
and Mathematical Observations’’, Color Research and Application,

Vol. 30, No. 1, Feb 2005.

******************************************************************/

inline bool tolerance_zero (const double x)

{

return fabs (x)<le-9;

inline double cosd(const double degree)

{

return cos (degree*M_PI/180.0);

inline double sind(const double degree)

{

return sin(degreexM _PI/180.0);

inline double fgatan (const double y,const double x)

{

double t=atan2(y,x)/M_PIx180.0;

if (£<0.0)
t+=360.0;

return t;

inline double f7 (const double x)

{

// if x is small, using the following approx.
if (x<1.0)
return pow (x/25.0,3.5);



return 1.0/sqgrt (1.0+pow(25.0/x%x,7.0));

double CIEDE2000 (const double 1L1,const double al,const double bl,
const double L2, const double a2, const double b2)

const double epsilon=le-9;
double Clab,C2ab;

double Cab, G;

double al_,a2_;

double Cl1_,C2_;

double hl_,h2_;

Clab=sgrt (al*xal+blxbl);
C2ab=sqgrt (a2*«a2+b2%*b2) ;
Cab=(Clab+C2ab) /2.0;
G=0.5%(1.0-f7 (Cab));
al_=(1.0+G) *al;
az2_=(1.0+G) xa2;
Cl_=sqrt(al_xal_+blxbl);
C2_=sqrt (a2_%*a2_+b2xb2);

if (tolerance_zero(al_) && tolerance_zero(bl))
hl =0.0;

else
hl_=fgatan(bl,al_);

if (tolerance_zero(a2_) && tolerance_zero (b2))
h2_=0.0;

else

h2_=fgatan(b2,a2_);

// Calculate dL’, dC’, and dH’
double dL_,dC_,dH_,dh_;
double C12;

dL_=L2-11;
dc_=C2_-Cl_;
C12=C1l_*C2_;

if (tolerance_zero(Cl2))
{
dh_=0.0;
}
else

{
double tmp=h2_-hl_;

if (fabs (tmp)<=180.0+epsilon)
dh_=tmp;
else if (tmp>180.0)
dh_=tmp-360.0;
else if (tmp<-180.0)
dh_=tmp+360.0;
}
dH_=2.0%sqgrt (Cl12) *sind(dh_/2.0);

// Calculate L”, C’, h’, T, and dTh
double L_,C_,h_,T,dTh;
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##define ALFA 0.5f //0.4 ~ 0.
#define BETA 1.3f //1.1 ~ 1.
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L_=(L1+L2)/2.0;
C_=(Cl_+4C2_)/2.0;
if (tolerance_zero(Cl2))
{
h_=hl_+h2_;
}
else
{
double tmpl=fabs(hl_-h2_);
double tmp2=hl_+h2_;

if (tmpl<=180.0+epsilon)
h_=tmp2/2.0;

else if (tmp2<360.0)
h_=(tmp2+360.0)/2.0;

else if (tmp2>=360.0)
h_=(tmp2-360.0)/2.0;

T=1.0-0.17*cosd (h_-30.0)+0.24%cosd(2.0xh_)
+0.32%cosd(3.0+«h_+6.0)-0.2xcosd(4.0xh_-63.0);

dTh=30.0%exp (-pow ( (h_-275.0)/25.0,2.0));

// Calculate RC, SL, SC, SH, and RT
double RC,SL,SC,SH,RT;
double I1_2=(L_-50.0)%*(L_-50.0);

RC=2.0xf7(C_);
SL=1.0+0.015xL_2/sqrt (20.0+L_2) ;
SC=1.0+0.045%C_;
SH=1.0+0.015%C_~x*T;

RT=-sind (2.0xdTh) *RC;

//Calculate dEO0O

const double kL 1.f; // These are proportionally coefficients
const double kC = .8f; // and vary according to the condition.
const double kH .8f; // These mostly are 1.

double LP=dL_/ (kL*SL);

double CP=dC_/ (kCx*SC);

double HP=dH_/ (kH*SH) ;

return sqrt (LPxLP+CPxCP+HP+HP+RT*CP«*HP) ;

Cddigo A.3: Funcdo de distor¢do de cor utilizada para o espaco de cor LAB.

7
5

bool brightness(float I, float Imin, float Imax)

{

float ITlow = ALFAxImax;
float Thi = std::min(BETA*Imax, Imin/ALFA);

return (Ilow <= I && I <= Ihi);
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float colordist (float c[], float colors|[])
{

float xt2 = pow(c[0],2) + pow(c[l],2) + pow(c[2],2);
float vm2 = pow(colors[0],2) + pow(colors[l],2) + pow(colors[2],2);
float xt_vi2 = pow(c[0]*colors[0] + c[l]*colors[l] + c[2]+*colors([2],2);

float p2 = xt_vi2 / vm2;
return (sqrt(xt2 - p2));

Cdédigo A.4: Funcao de distor¢do de cor utilizada para o espago de cor RGB.

float luminanceDistance (float colors[], int indexToCodeWord)
{

return abs (colors[0] - _codeWords[indexToCodeWord].atributes[0]);

float crominanceDistance (float colors[], int indexToCodeWord)
{
return sqgrt ( pow(colors[l] - _codeWords[indexToCodeWord].atributes[1l],
2) + pow(colors[2] - _codeWords[indexToCodeWord].atributes[2], 2) );

Cédigo A.5: Funcio de distor¢do de cor utilizada para o espaco de cor YCbCr.
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