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RESUMO

Segmentacao de objetos em imagens e videos é uma area relativamente antiga na
area de processamento de imagens e visao computacional. De fato, recentemente, devido
a grande evolucao dos sistemas computacionais em termos de hardware e a popularizacao
da internet, uma aplicacao de segmentacao de imagens de pessoas que vem ganhando
grande destaque na area académica e comercial sao as videoconferéncias. Esse tipo de
aplicagao traz beneficios a diferentes areas, como telemedicina, educacao a distancia, e
principalmente empresarial. Diversas empresas utilizam esse tipo de recurso para realizar
reunibes/conferéncias a nivel global economizando quantias considerdveis de recursos. No
entanto, videoconferéncias ainda nao proporcionam a mesma experiéncia que as pessoas
tém quando estao num mesmo ambiente. Portanto, esse trabalho propoe o desenvolvi-
mento de um sistema de segmentacao da imagem do locutor, especifico para videoconfe-
réncias, a fim de permitir futuros processamentos que aumentem a sensagao de imersao
dos participantes, como por exemplo, a substituicdo do fundo da imagem por um fundo
padrao em todos ambientes. O sistema proposto utiliza basicamente um algoritmo de
programacao dindmica guiado por energias extraidas da imagem, envolvendo informacgoes
de borda, movimento e probabilidade. Através de diversos testes realizados, observou-se
que o sistema apresenta resultados equiparaveis aos do estado da arte do tema, sendo
capaz de ser executado em tempo real a uma taxa de 8 FPS, mesmo com um cédigo nao
otimizado. O grande diferencial do sistema proposto é que nenhum tipo de treinamento

prévio é necessario para efetuar a segmentacao.

Palavras-chave: Videoconferéncias, Processamento de Imagens, Deteccao de Faces,

Segmentacao de objetos, Visao Computacional, Interacdo homem-maquina.



TITLE: “Real-Time Human Image Segmentation for Videoconferences”

ABSTRACT

Object segmentation has been discussed on Computer Vision and Image processing
fields for quite some time. Recently, given the hardware evolution and popularization
of the World Wide Web, videoconferences have been the main discussion in this area.
This technique brings advantages to many fields, such as telemedicine, education (dis-
tance learning), and mainly to the business world. Many companies use videoconferences
for worldwide meetings, in order to save a substantial amount of resources. However,
videoconferences still do not provide the same experience as people have when they are
in the same room. Therefore, in this paper we propose the development of a system to
segment the image of a person who is attending the videoconference, in order to allow fu-
ture processing that may increase the experience of being in the same room. For instance,
the background of the scene could be replaced by a standard one for all participants.
The proposed system uses a dynamic programming algorithm guided by energies, such
as image edges, motion and probabilistic information. After extensive tests, we could
conclude that the results obtained are comparable to other state of the art works and the
system is able to execute in real time at 8 FPS. The advantage of the proposed system
when compared to others is that no previous training is required in order to perform the

segmentation.

Keywords: Human Segmentation, Image Processing, Computer Vision, Face Detection.
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1 INTRODUCAO

1.1 MOTIVACAO

A deteccao e segmentacao de objetos em videos ou imagens estaticas ja é um tema
que vem sendo discutido hé algum tempo na area de visao computacional. Muitas pesqui-
sas ja foram e ainda vém sendo feitas propondo novas solugoes para esse tipo de problema,
devido a grande gama de aplicagoes, como em imagens médicas (localiza¢ao de tumores,
cirurgia assistida por computador, dermatologia, etc.), localizacao de objetos em imagens
de satélite, inspecao industrial de produtos, localizagdo de pessoas (videos de vigilan-
cia, sistemas de apoio ao motorista, controle de acesso e navegagao de robd, etc.), entre
outras. Recentemente, gracas a grande evolucdao em termos de hardware, técnicas de
deteccao/segmentagao de objetos/pessoas vém sendo aplicadas em tempo real.

Uma outra possivel aplicagdo para técnicas de segmentacao de imagens de pessoas
sao as videoconferéncias. Nesse tipo de evento, pessoas em diferentes lugares podem par-
ticipar de uma conversa ou reuniao, sem precisarem estar no mesmo local, simplesmente
utilizando uma camera conectada a um computador com acesso a internet. De fato, com
o crescente avanco e popularizacao da rede mundial de computadores nos tltimos anos,
videoconferéncias vém se tornando cada vez mais populares, trazendo grandes beneficios
para diferentes areas. A telemedicina, por exemplo, permite que um paciente possa ser
examinado por um médico sem que este tenha acesso direto aquele (HARRISON et al.,
1996). Professores podem ministrar aulas para seus alunos, mesmo quando estejam via-
jando para participar de uma conferéncia. Outro exemplo pode ser encontrado no mundo
empresarial. Conforme citado em Davis e Weinstein (2005), videoconferéncias sao uma
6tima forma de organizar reunioes entre diferentes empresas a nivel global, economizando
quantias consideraveis de recursos que seriam gastos em viagens. Ainda, videoconferéncias
ja sao utilizadas para uso doméstico, para conversas com amigos, parentes, etc.

No entanto, as videoconferéncias ainda nao proporcionam a mesma experiéncia que
as pessoas experimentam quando estao interagindo em um mesmo local. Isso acontece
por fatores como dificuldade de manter contato do tipo “olhos nos olhos” entre os parti-
cipantes, e também pelo fato de que a sensagao de imersao dos participantes nem sempre
é adequada. Para contornar esse tipo de problema, existem até mesmo solugoes comer-
ciais, como por exemplo o HP Halo'. Esse produto consiste em uma sala com cAmeras,
telas e microfones estrategicamente posicionados, de forma que os participantes tenham
a sensacgao de estar olhando diretamente para as pessoas enquanto falam. Além disso, o
fundo da sala é padrao em todos os ambientes e o sistema de som é do tipo surround,

aumentando ainda mais a sensagao presencial, isto é, de que as pessoas estao no mesmo

'Mais informagdes disponiveis em: http://h71028.www?7.hp.com /enterprise/us/en/halo/products.html
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local.

Dentro do contexto acima estabelecido, tem-se em vista a proposicao de um sistema
para delinear locutores em tempo real, a fim de permitir futuros pés-processamentos
que proporcionem uma maior sensagao de imersao dos participantes no mesmo ambiente.
Um exemplo pratico é a substituicdo do fundo das salas de todos os participantes por um
fundo padrao. Na area de processamento de imagem, tal operacao de delinear exatamente
a regiao de um objeto em uma imagem é chamada de segmentagdo. Portanto, ao longo do
trabalho, esse termo sera utilizado para denotar a acao de delinear a regiao da imagem
que representa o participante de uma videoconferéncia.

O grande desafio atual é que a grande parte dos sistemas de segmentacao de locutores
ainda necessita de algum tipo de treinamento prévio para efetuar a segmentagao. Além
do mais, muitas vezes também é necessario algum tipo de controle do ambiente para que
o sistema seja capaz de identificar as silhuetas das pessoas com eficiéncia. Ainda, sistemas
que apresentam alta precisao geralmente utilizam diversos tipos de sensores, como cameras

estéreo ou infravermelho, o que nem sempre é possivel ou viavel.

1.2 OBJETIVOS

Tendo em vista a motivacao apresentada, a contribuicao do presente trabalho é o
desenvolvimento de um sistema de segmentacao de pessoas, focado para videoconferéncias,
que seja capaz de identificar a silhueta do locutor sem qualquer tipo de treinamento, e
em ambientes genéricos, utilizando apenas uma camera.

Dado que esse trabalho é focado para aplicacoes em videoconferéncias, parte-se de
algumas premissas, como: (i) somente uma pessoa estard participando de cada video; (ii)
o locutor estara de frente para a cAmera; (iii) somente a parte superior do corpo da pessoa
serd levada em consideragao; (iv) o fundo da imagem devera ser estético.

O sistema proposto serd desenvolvido na linguagem C++ com auxilio da biblioteca
OpenCV ? (BRADSKI e KAEHLER, 2008). A segmentacao serd feita utilizando uma técnica
de programacao dindmica e diferentes energias, como informacao de borda, movimento e
probabilidade sao utilizadas para determinar a silhueta da pessoa.

O presente trabalho esta estruturado da seguinte forma: no capitulo 2 sao apresenta-
dos os conceitos basicos referentes a processamento de imagens e outras teorias envolvidas
no desenvolvimento do trabalho; no capitulo 3 é discorrido o estado da arte do problema
em questao; no capitulo 4 o desenvolvimento do sistema proposto é demonstrado com
detalhes; no capitulo 5 os resultados obtidos sao discutidos; e finalmente, no capitulo 6 é

apresentada a conclusao e perspectivas da continuacao deste trabalho.

2Mais informacoes disponiveis em: http://opencv.willowgarage.com /wiki/
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2 CONCEITOS BASICOS

Técnicas de processamento de imagens sao implementadas através de algoritmos
matematicos, portanto, é necessario definir matematicamente uma imagem. Uma imagem
colorida, por exemplo, pode ser definida por uma funcao f : R? — R3, onde o valor f(x,y)
retorna trés componentes, correspondendo aos canais azul, vermelho e verde do sistema
de cores RGB, respectivamente. No caso de imagens monocromaticas (escala de cinza), o
valor f(x,y) retorna um escalar que representa a intensidade de luz no ponto (x,y). Em
termos computacionais, a fungao f(x,y) é mapeada para uma matriz M x N e os valores
das coordenadas (z,y) tornam-se discretos.

Outro conceito basico em processamento de imagens e extremamente importante é
o histograma. Esse ultimo, de acordo com Gonzalez e Woods (2002), pode ser expressado
por uma funcao discreta h(ry) = ny, onde ry é o k-ésimo nivel de cinza da imagem em
uma faixa [0, L — 1], e ny é a quantidade de pixeis da imagem contendo o nivel de cinza
rp. Através de histogramas, diversas operacoes espaciais podem ser executadas, como
a melhoria de imagens, por exemplo. Além disso, ele fornece estatisticas importantes
sobre a imagem. Uma operacdo comum com histogramas é a normalizacao, dado por
p(ry) = ng/n, para k =0,1,.... L — 1.

Como mencionado no capitulo 1, o objetivo deste trabalho é desenvolver um sistema
capaz de segmentar imagens de pessoas, ou seja, que saiba determinar quais pixeis de
uma imagem pertencem a pessoa e quais pertencem ao fundo da imagem. De acordo com
Forsyth e Ponce (2002), nao é possivel determinar se um pizel pertence ao primeiro ou
segundo plano através de sua simples analise, o que cria a necessidade do desenvolvimento
de técnicas mais complexas. Ainda, segundo o autor, para aplicagdes de segmentacao de
pessoas, em especial, ndo existe uma técnica consolidada na literatura, porém, algumas
regras gerais sao claras. Deve-se procurar por regioes na imagem que representam a pessoa
e a partir de entao, juntd-las. A fim de ter uma estimativa inicial de onde a pessoa estd,

detecta-se a face da pessoa e a seguir, efetua-se a segmentacao propriamente dita.

2.1 DETECCAO E RASTREAMENTO DE FACE

Dentre as diversas técnicas de deteccao de face, a mais utilizada e ja consolidada
na literatura é a proposta por Viola e Jones (2001). Com essa técnica, a deteccao é feita
através da andlise de caracteristicas do tipo Haar extraidas da imagem. Inicialmente, a
imagem em questao ¢é convertida para escala de cinza e varias subjanelas, com tamanho
variavel, sao deslocadas sobre ela, dentro das quais diversas caracteristicas Haar sao
extraidas.

Alguns exemplos desse tipo de caracteristica podem ser vistos na Figura 2.1. Para

caracteristicas com dois retangulos, o valor extraido é a diferenca entre a soma dos pixeis
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N

A B C D

Figura 2.1: Exemplo de caracteristicas do tipo Haar. (A) e (B) apresentam
caracteristicas com dois retdngulos. (C) apresenta uma caracteristica com trés
retangulos e (D) apresenta uma com quatro retangulos.

sob as duas regices retangulares. As regides possuem mesmo tamanho e formato e sao
adjacentes vertical ou horizontalmente. Para uma caracteristica de trés retangulos, o
resultado ¢ a soma dos pixeis sob as duas regioes retangulares externas subtraida da soma
dos pixeis da regiao retangular central. Finalmente, para uma caracteristica com quatro
retangulos, o resultado é a diferenca entre os pares de retangulos diagonais.

Apos a etapa do calculo das caracteristicas, as subjanelas sao submetidas a uma
cascata de classificadores. Essa cascata consiste em diversos nodos, sendo que cada um
deles possui um classificador treinado pelo algoritmo Adaboost (FREUND e SCHAPIRE,
1995). A idéia basica dessa técnica é que os primeiros nodos da cascata eliminem grande
parte das subjanelas que nao representam uma face, o que torna o algoritmo mais rapido.
Se a subjanela for aprovada, ela passa para o proximo nodo. Os nodos que estao proximos
do final da cascata possuem uma taxa de falsos positivos mais baixa. Um esquema desse
sistema pode ser visto na Figura 2.2. De acordo com Bradski e Kaehler (2008), de 70%

a 80% das janelas que nao contém faces sao eliminadas logo nos dois primeiros nodos do

Subjanelas
extraidas da imagem

classificador.

Continua
Processamento

[ Rejeita subjanela }

Figura 2.2: Exemplo do funcionamento da cascata de classificadores no algoritmo
Adaboost. Adaptado de Viola e Jones (2001).

Além da cascata de classificadores mencionada acima, o conceito de imagem integral

foi introduzido, o que aumentou consideravelmente o desempenho do detector de faces.
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A imagem integral é uma representacao intermediaria do quadro em questao, dada por:

i(z,y) =Y. i@ y), (2.1)
o' <z,y'<y
onde i(2',y') é a imagem original.

Um exemplo da imagem integral pode ser visto na Figura 2.3, na qual o valor do
pizel no ponto 1 é a soma das intensidades do retangulo A. O valor no ponto 2 é a dado por
A+B. O valor no ponto 3 é dado por A+C, e no ponto 4 é obtido através de A+B+C+D.
A soma do retangulo D pode ser computada através de 4+1-(2+3). Portanto, qualquer

caracteristica Haar pode ser computada em tempo constante.

A B

Figura 2.3: Representagao da Imagem Integral. Adaptado de Viola e Jones (2001).

No entanto, uma das desvantagens do modelo proposto por Viola e Jones (2001)
esta no fato de que nao ha uma memoria que armazene a posicao da face nos quadros
anteriores, portanto a face deve ser novamente detectada a cada quadro. Devido a rui-
dos, ocasionalmente a face detectada em um determinado quadro pode nao ser a mesma
detectada no quadro anterior ou ser detectada com um tamanho nao condizente com o
anterior, o que compromete a coeréncia temporal do sistema. Ainda, essa técnica pode
apresentar falsos positivos ao longo do video. Dependendo da aplicacao, os fatores citados
nao sao um problema. Porém, no caso deste trabalho, a segmentacao final da imagem
da pessoa depende fortemente do resultado do detector de face nos quadros inicias, como
sera explicado mais adiante.

Para sobrepor o problema descrito anteriormente, um rastreador de face robusto foi
proposto em Bins et al. (2009), o qual se baseia na técnica mostrada anteriormente. Em
um primeiro momento, a face é detectada utilizando a solugao de Viola e Jones (2001), e
apds a detecgao inicial, caracteristicas KLT (SHI e TOMASI, 1993) sao distribuidas sobre a
regiao da face detectada, as quais serao rastreadas ao longo do video. Neste modelo, a face
é rastreada utilizando um retangulo centrado no ponto central da face. Uma comparacao
entre as técnicas propostas por Viola e Jones (2001) e Bins et al. (2009) pode ser vista

na Figura 2.4. Na primeira linha da imagem pode-se ver o resultado do detector de face
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Figura 2.4: Comparacao entre o detector e rastreador de face. Primeira linha: Detector
de face proposto por Viola e Jones (2001). Segunda linha: Rastreador de face proposto
por Bins et al. (2009).

em diferentes quadros ao longo de um video. E possivel perceber que o tamanho da
face detectado varia, mesmo quando a pessoa se mantém na mesma distancia em relacao
a camera. Além disso, quando a face estd muito inclinada, o detector nao é capaz de
encontra-la. Ja na segunda linha, pode-se ver o resultado do rastreador de faces, o qual
foi capaz de obter a posicdo e tamanho da face do locutor, mesmo quando essa esta
inclinada.

O algoritmo de rastreamento das caracteristicas KLT é capaz de rastrear diversas
caracteristicas com um custo computacional baixo. O rastreamento é feito utilizando um
filtro WVMF ( Weighted Vector Median Filter), o qual faz parte de uma classe de filtros
baseados em médias ponderadas. Sua vantagem esta no fato de que seus pesos podem ser
facilmente selecionados de forma que outliers (caracteristicas KLT que estao fora da face)
sejam praticamente descartadas. Ainda, esse rastreador é capaz de lidar com mudancas

na escala, que corresponde a uma translagao 3D, de forma satisfatoria.

2.2 DETECCAO DE BORDAS

Dado que a face foi detectada, tem-se agora uma estimativa inicial de onde a pessoa
esta. Portanto, é necessario obter mais informacoes da imagem a fim de determinar sua
silhueta. Uma informacao relevante e direta para ser obtida sao as bordas da imagem, ja
que, conforme apresentado em Gonzalez e Woods (2002), deteccao de bordas é o método
mais comum para obter descontinuidades que tenham algum significado em imagens em
tons de cinza. De acordo com o autor, uma borda ¢ um conjunto de pixeis situados entre
duas regioes de tonalidades diferentes. Na pratica, nem sempre é possivel obter uma
distingao satisfatoria entre os objetos devido a diversos fatores, como baixa qualidade do
sistema de aquisicao da imagem, iluminacdo da cena, taxa de amostragem, etc. Isso faz
com que a borda se torne borrada ou, muitas vezes, até de dificil percepcao.

Diferentes técnicas de deteccao de bordas ja existem e estdo consolidadas na lite-
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ratura. Dentre as mais utilizadas, pode-se citar o filtro de Sobel (GONZALEZ e WOODS,
2002), utilizada em diversos sistemas, como em Jabri et al. (2000) e Wu e Nevatia (2005).

O filtro de Sobel utiliza derivadas primeiras para obter os contornos dos objetos
contidos em uma imagem. Tendo em vista que uma borda ¢ uma variacao brusca de
intensidade de cinza na imagem, a derivada primeira é uma técnica adequada ja que
produz uma resposta forte nesses casos, como pode ser visto na Figura 2.5. Conforme
ja foi citado, devido a diversos fatores, uma borda dificilmente é bem definida como no
primeiro caso da figura. Geralmente, uma borda apresenta um perfil de uma rampa
inclinada, como no segundo caso. A inclinacao da borda é inversamente proporcional ao

seu grau de suavidade.

Figura 2.5: Exemplo de bordas. Primeira coluna: borda em si; Segunda coluna: perfil de
uma linha qualquer da imagem; Terceira coluna: Derivada do perfil da borda.

A derivada é obtida através da magnitude do gradiente em cada pizel. Dada uma

imagem definida por uma func¢ao f(z,y), o gradiente de f na coordenada (z,y) é dado

of
= { o ] : (2.2)

Jy

por um vetor de duas dimensoes:

e a magnitude do vetor é dada por:

V=G> +G,> (2.3)

Em termos computacionais, os gradientes sao obtidos filtrando a imagem com duas
matrizes 3 x 3, apresentadas na Figura 2.6.

A filtragem é feita no dominio espacial, posicionando o centro da mascara sobre



20

cada pizel da imagem original, sendo que a resposta do filtro é dada por:

g(z,y) = Za: > w(s, t)f(x+s,y+1), (2.4)

s=—at=—b

onde a = b =1 (no caso do filtro de Sobel), w representa a mascara, f é a imagem original

e g é a imagem filtrada. Um exemplo do funcionamento da filtragem pode ser visto na

Figura 2.7.
-1 0 1 -1 -2 -1
2 0 2 0 0 0
-1 0 1 1 2 1
(a) Componente horizontal (b) Componente vertical

Figura 2.6: Matrizes 3 x 3 utilizadas para a aplicacao da técnica de Sobel.

Coeficientes da mascara

Imagem original
& & mostrados por coordenadas

v
«

w(-1,0) | w(0,-1) | w(l,-1)

w(-1,0) | w(0,0) | w(1,0)

w-1,1) | w(0,1) | w(l,1)

Sx-1.y-1) St 1y-1)

Sxt1y)

Sftx-1y) Jtxy)

Jo-Ly+ D foey+D) | flet Ly+1)

Pixeis da segéo da imagem
sob a mascara

Figura 2.7: Exemplo do funcionamento da filtragem no dominio espacial. Adaptado de
Gonzalez e Woods (2002).

As matrizes apresentadas nas Figuras 2.6(a) e 2.6(b) sao utilizadas para calcular os
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componentes x e y do gradiente, respectivamente. As duas novas imagens geradas sao,
entao, utilizadas para a determinacao do médulo dos gradientes, resultando no mapa de

bordas, como apresentado na Figura 2.8.

(a) Imagem original. (b) Componente . (¢) Componente y.  (d) Médulo (mapa de
bordas).

Figura 2.8: Componentes do gradiente calculado utilizando o operador Sobel.

Tomando a matriz apresentada na Figura 2.6(a) como exemplo, pode-se perceber que
a primeira coluna da matriz apresenta coeficientes negativos e a terceira, positivos. Dessa
forma, regides que apresentem uma transicao brusca retornam valores altos, enquanto que
regides homogéneas resultam em zero, em um caso ideal. Ainda, pode-se notar que os
coeficientes da primeira e tltima linha também sao levados em consideracao, o que faz
com que o filtro de Sobel também funcione como um filtro de média, suavizando a imagem
para eliminar possiveis ruidos. O gradiente gerado sempre aponta perpendicularmente a
borda detectada.

A filtragem no dominio espacial apresenta um problema quando o filtro é posicionado
nas bordas da imagem, pois alguns de seus elementos estarao posicionados fora da imagem.
Isso pode ser tratado de diferentes formas, como multiplicando esses indices por 0 ou
duplicando a borda da imagem, que é o caso do OpenCV. Pixeis virtuais sao criados fora
da borda da imagem, de tal forma que f(—dz,y) = f(0,y), f(w +dz,y) = f(w — 1,y),

onde d é um escalar, e assim por diante.

(a) Imagem original. (b) Operador Sobel. (¢) Operador DiZenzo

Figura 2.9: Comparacao entre o resultado dos operadores Sobel e DiZenzo.

Outras técnicas mais robustas, como operador DiZenzo (GONZALEZ e WOODS, 2002),
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também sao utilizadas para a deteccao de bordas. Esse ultimo leva em consideragao a
informacgao de cor da imagem para a determinacao das bordas. Porém, varios testes foram
feitos e comprovou-se que o resultado nao apresenta melhoras significativas em relacao
ao operador Sobel. Um dos resultados pode ser visto na Figura 2.9. Portanto, ja que a

técnica de Sobel possui um custo computacional menor, optou-se por ela.

2.3 TEORIA DE DECISAO BAYESIANA

Além da informacao de borda, optou-se por utilizar informagcoes probabilisticas pro-
venientes da imagem a fim de segmentar a pessoa. Conforme demonstrado em trabalhos
similares, como em Lin et al. (2007), Zhao e Davis (2005) e Criminisi et al. (2006), abor-
dagens probabilisticas tendem a aumentar a precisao do sistema. A idéia é utilizar a
teoria de decisao Bayesiana para determinar qual a probabilidade de um pizel pertencer
ao primeiro ou segundo plano. No decorrer deste trabalho, primeiro plano sera utilizado
para se referir a pessoa, enquanto que segundo plano é referente ao fundo da imagem.

A teoria de Decisao Bayesiana é uma abordagem estatistica para o problema de
classificagdo de padrdes. Essa abordagem é baseada na quantificacdo do compromisso
entre varias decisoes de classificacao e custos associados a elas (DUDA et al., 2000).

Na teoria de Bayes existem dois fatores principais: probabilidade a priori e fungao
densidade de probabilidade. A primeira representa o conhecimento sobre um determi-
nado dominio. Por exemplo: se um dado fosse jogado ao ar, inicialmente assume-se que
a probabilidade de qualquer um dos niimeros ser sorteado é a mesma, entao P(z) = 1/6.
No entanto, se o dado fosse “viciado”, a probabilidade a priori favoreceria um determi-
nado nimero. Nesse caso, tem-se um conhecimento sobre o dominio da aplicacao e a
probabilidade a priori deve ser adaptada. O segundo fator da teoria de Bayes é a funcao
densidade de probabilidade, a qual descreve o comportamento das variaveis do sistema.
Uma distribuicao muito utilizada é a distribuicdo normal, ja que, assim como descrito em
Duda et al. (2000), diversos elementos na natureza seguem essa distribui¢ao, além de que
ela é analiticamente mais facil de ser tratada.

No caso deste trabalho, o teorema de Bayes é utilizado para calcular a probabilidade

de um pixel x pertencer a uma determinada classe w; através de:

p(x|w;) P(w;)

Plasfe) = P2

(2.5)

onde p(z|w;) é a funcdo densidade de probabilidade, P(w;) é a probabilidade a priori da

classe w;, e p(x) é a FDP para toda distribui¢do de amostras, dada por:

(o) = Y pleles) Ples), (2:6)
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onde ¢ é a quantidade de classes presente no problema. No caso deste trabalho, sao duas:

primeiro e segundo plano.

2.4 FILTRO GAUSSIANO

Sabe-se que as informagoes provenientes de dispositivos de captura de imagem,
como uma webcam no caso deste trabalho, sao afetadas por ruidos devido a iluminacao,
qualidade do hardware, entre outros fatores. Portanto, em diferentes etapas do proces-
samento, filtros de suavizacao sao aplicados para atenuar esses ruidos. Um filtro simples
que permite obter resultados satisfatorios é o filtro Gaussiano, o qual também pode ser
implementando utilizando uma matriz discreta, como as apresentadas na Figura 2.6. No
entanto, no caso do filtro Gaussiano, os pesos da mascara sao baseados na distribuigao

Gaussiana e seu tamanho é variavel. No caso 1D, a Gaussiana pode ser calculada através

de:

1 _2/(202)
g(z) = exp : (2.7)

 o2r

onde o é o desvio padrao. Estendendo a Equacao 2.7 para o caso 2D simetricamente,

tem-se que:
1

o exp~ (3 H7)/(20%) (2.8)
ToO

9(r,y) =

Alguns exemplos de suavizagao utilizando o filtro Gaussiano podem ser vistos na
Figura 2.10, onde foi definido que M = 30, onde M é o tamanho da mascara simétrica.

O filtro ¢ aplicado independentemente nos 3 canais de cores RGB.

P AP 4P §

(a) Imagem original (b)y o =1

Figura 2.10: Exemplo da aplicacao de um filtro Gaussiano 2D no dominio espacial.

Obviamente, quanto maior o tamanho da janela e o desvio padrao, maior sera o nivel
de suavizacao da imagem. No caso da biblioteca OpenCV, o desvio padrao é calculado

automaticamente baseado no tamanho da janela, de tal forma que:

M
a=<2—1)><0,3+0,8. (2.9)
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2.5 CURVAS DE BEZIER

Dado que as energias (informagoes) foram obtidas, pode-se determinar a silhueta da
pessoa na imagem. No entanto, uma busca exaustiva por toda imagem possui um custo
computacional alto. Dado que a posi¢ao da face é conhecida, pode-se utilizar isso como
um ponto de partida e definir um espago de busca em torno dela, onde sabe-se que a
silhueta deve estar contida. Nesse trabalho, essa regiao de busca ¢ descrita por curvas de
Bézier.

De acordo com Farin (1988), a curva de Bézier de ordem n pode ser expressa da

seguinte forma:
=0
b(t) =>_biB}(t), (2.10)
onde b; é o ponto de controle i, n é a ordem da curva, 0 <t < 1 descreve a posicao do
ponto sobre a curva, e B'(t) ¢ um polindmio de Bernstein, dado explicitamente por:

n

Bl'(t) = ( )ti(l — )" (2.11)

?

sendo que os coeficientes do binémio sao dados por:

n! . .
(n) _ )i se 0 <i < n; (2‘12)
0, caso contrario.

O célculo da curva de Bézier também pode ser feito de forma iterativa através do
algoritmo de Casteljau (FARIN, 1988). No caso deste trabalho, cada curva de Bézier é
criada utilizando quatro pontos de controle {bg, b1, b2, b3}. Um exemplo da criacao da

curva pode ser visto na Figura 2.11.

b,
b,

b, b
3

Figura 2.11: Pontos de controle da curva de Bézier.

Uma das propriedades da curva é que ela intercepta o primeiro e ultimo ponto
de controle e o intervalo entre eles é definido por ¢ = [0,1]. Portanto, dado um valor
0 <t < 1, inicialmente encontra-se o valor para o ponto by no primeiro segmento de reta,

como demonstrado na Figura 2.12. Nesse caso:

bo = bo + t(by — bo), (2.13)
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que também pode ser escrita da seguinte forma:
by = (1 —t)bg + tby. (2.14)

Da forma andloga, isso € feito para o segundo e terceiro segmentos de reta, obtendo-

se os pontos:
b} = (1 — )by + tby; (2.15)

by = (1 —t)by + tbs, (2.16)

como apresentado na Figura 2.13.

b;
b, b,

Figura 2.12: Ponto correspondente a ¢ no primeiro segmento de reta.

Figura 2.13: Pontos correspondente a t no segundo e terceiro segmentos de reta.

Portanto, tem-se os trés primeiros pontos respectivos ao parametro ¢ em cada um
dos segmentos de reta. A partir de entao, novas retas sao tragadas entre os pontos obtidos,

como mostra a Figura 2.14.

(a) Segmentos de reta tragados entre os (b) Pontos referentes ao pardmetro ¢
pontos obtidos na iteracao anterior. nas novas retas.

Figura 2.14: Segunda iteracao do algoritmo de Casteljau.
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Os novos pontos, analogamente aos anteriores, também sao obtidos em funcao de t,
de modo que:
b2 = (1 —t)b} + tb]; (2.17)

2 _ 1 1
1 h— - 1 . .
b2 = (1— )bl + tbl (2.18)

Finalmente, tem-se a tiltima reta, neste caso entre os pontos bz e b2, obtendo-se o

tltimo ponto by, como mostra a Figura 2.15, dado por:

by = (1 — t)b3 + tb3. (2.19)

(a) Ultima reta obtida. (b) Ponto sobre a curva de Bézier refe-
rente a t.

Figura 2.15: Ultima iteracdo do algoritmo de Casteljau.

Efetuando o procedimento anterior iterativamente para o intervalo ¢ = [0, 1], pode-
se obter todos os pontos sobre a curva de Bézier. Como utiliza-se apenas quatro pontos

de controle, pode-se obter uma férmula fechada para o cdlculo de b3, de forma que:

by = (1—1)bZ +tb?
= (1 —1)[(1 —t)bg + tbl] + tb?
= (1—1)’by +t(1 —t)b} + tb?
= (1—1t)*bg +t(1 —t)b} +t[(1 — t)b] + tbj]
= (1—1t)%bg +2t(1 — )b} + t°by
= (1 —1)°by + 2t(1 — t)b] + t*[(1 — )by + tbs]
= (1 —1)’by +2t(1 — t)b} +t*(1 — t)by + t°bg
= (1 —1)’by +2t(1 — t)[(1 — t)by + tbs] + t*(1 — )by + t°bg
= (1 —1)%b} +2t(1 — t)*by + 3t*(1 — t)by + t°bs
= (1 —1)*[(1 —t)bg + tby] + 2t(1 — t)*by + 3t*(1 — t)by + t°bs
= (1 —1)*bg +t(1 —)?by + 2t(1 — t)?by + 3t*(1 — t)by + t°bg
= (1 —1)*bg + 3t(1 — t)*by + 3t*(1 — )by + t°bs. (2.20)
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2.6 ALGORITMO DE DIJKSTRA

Conforme apresentando anteriormente, gracas a deteccao de face, tem-se uma esti-
mativa inicial da posicao da pessoa. Utilizando essa estimativa como ponto de partida,
uma curva em formato de €2 é posicionada sobre a pessoa. Logo apds, retas perpendicu-
lares sao dispostas ao longo dessa curva e diversos nodos sao dispostos sobre essas retas.
Essa configuracdo pode ser interpretada como um grafo (ver Figura 4.7).

Dado que as informagoes da imagem sao conhecidas, é feita entao, a segmentagao
utilizando o algoritmo de Dijkstra (DIJKSTRA, 1959), o qual determinard o caminho 6timo
baseado nessas informacoes. Esse caminho representara uma aproximacao da silhueta real
da pessoa. O processo detalhado de como esse algoritmo é aplicado no presente trabalho
¢ demonstrado na Secao 4.4.

De acordo com Cormen et al. (2002), o algoritmo de Dijkstra resolve o problema
do caminho mais curto partindo de uma tnica origem em um grafo orientado ponderado
G = (N, E), onde N é o conjunto de nodos (vértices) e E' é o conjunto de arestas.

Conforme descrito em Goldbarg e Luna (2000), considere I' o conjunto dos nos
fechados (vértices para o qual ja se conhece o caminho minimo); A é o conjunto dos nés
abertos (vértices para os quais ainda nao se conhece o caminho minimo); V' é o conjunto
dos nés rotulados e abertos em G (conhece-se o caminho minimo, mas talvez nao seja o
menor), ['" é o conjunto de vizinhos do vértice r; r é o vértice a ser fechado na iteracao
t; t é um contador de iteragoes; rot(i) é um vetor que armazena os vértices que deram
origem a distancia calculada para o nodo de indice i; d;; ¢ a distancia entre o vértice x; e
zj; e di; ¢ a distancia entre dois vértices na iteracao .

As varidveis sao iniciadas de forma que: dy; < 0 ; {dy; < ooVi € N\ {z1}} ; V «
{1} ; A« {N}; F < ©; {rot(i) < OVi € N} e o algoritmo pode ser descrito de acordo
com o seguinte pseudocéddigo:

fort =1ton do
r < x; tal que dy; < min {dy;}, Va; € A
F <+ FuU{r}
A+ A\{r}
V< ANT*(r)
for i € V do
p <« min {di7", (dir + dyi) |
if p < di;! then
di; < p
rot(i) <—r
end if
end for

end for
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Um exemplo grafico do funcionamento do algoritmo pode ser visto na Figura 2.16.
Inicialmente, um nodo é escolhido (no caso da Figura 2.16(a), o nodo 1) e determina-
se com quais nodos ele estd conectado, neste caso: 2, 3 e 4. O vetor de duas posi¢oes
associado a cada vértice armazena o vértice origem e a distancia entre eles, respectivamente
(Figura 2.16(b)).

5
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Figura 2.16: Exemplo da evolugao do algoritmo de Dijsktra. Adaptado de (GOLDBARG e
LUNA, 2000).

O nodo que acabou de ser avaliado (nodo 1) é descartado. A seguir, seleciona-se um



29

dos nodos com o qual o ltimo vértice em questao estava conectado (neste caso, o nodo
2). Avalia-se os nodos que ele possui ligagao (somente nodo 4). Novamente, calcula-se
qual a distancia até ele. A distancia até o nodo 4 é calculada através da distancia até o
nodo 2 mais a distancia entre nodo 2 e 4. Pode-se ver que ela é menor do que a distancia
previamente calculada (entre nodo 1 e 4). Portanto, o vetor de controle associado ao nodo
4 ¢ atualizado (Figura 2.16(c)).

Isso é feito sucessivamente até que todos os nés tenham sido avaliados. Assim
que essa etapa de verificacao é concluida, escolhe-se o nodo final (neste caso, nodo 5) e
calcula-se o caminho inverso até o nodo de origem.

Pode-se perceber que o algoritmo utiliza uma estratégia “gulosa”, ja que quando um
vértice x; ja foi analisado, ele é desconsiderado e somente os outros vértices sao levados
em consideracao. Apesar de que, geralmente, os algoritmos gulosos nao apresentam um
resultado 6timo, conforme provado em Cormen et al. (2002), o algoritmo de Dijkstra
sempre retorna o menor caminho possivel. A complexidade do algoritmo é O(n?) e é

capaz de calcular a menor distancia de um vértice inicial a todos os outros.
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3 REVISAO BIBLIOGRAFICA

O cérebro humano é capaz de detectar e segmentar objetos, extrair suas caracte-
risticas e reconhecé-los facilmente em qualquer ambiente. No entanto, desenvolver uma
técnica computacional que seja capaz de fazer o mesmo é extremamente complexo. Isso
se deve ao fato de que o desempenho humano para efetuar tais atividades se da princi-
palmente a um nivel subconsciente, de acordo com Plataniotis e Venetsanopoulos (2000).
Ainda, de acordo com o autor, a segmentacao de objetos é uma etapa de extrema impor-
tancia na area de visao computacional, ja que processamentos futuros, como extragao de
informagao a partir de imagens, é altamente dependente de uma segmentacao precisa.

Atualmente, ndo existe uma maneira genérica de efetuar detecgao/segmentagao de
objetos de forma eficaz. Diversas solugdes foram e ainda vém sendo propostas buscando
resolver problemas relacionados ao tema, sendo que muitas delas sao altamente focadas
para uma determinada aplicacao, levando em consideracao informacao ja conhecida sobre
o ambiente onde serd detectada a pessoa/objeto, enquanto que outras procuram criar
solugoes que funcionem em diversos ambientes. Além disso, algumas delas somente sao
capazes de obter a localizagdo do objeto, sem maiores informagoes sobre ele (apenas
detecgao), enquanto que outras obtém detalhes sobre a silhueta do mesmo (segmentagao).

A grande parte das técnicas propostas podem ser divididas em categorias, como: Ca-
samento de méscaras baseadas em contornos (Contour-based template Matching), como
por exemplo nos trabalhos de Gavrila e Philomin (1999), Tuzel et al. (2007) e Zhao e Da-
vis (2005); baseadas em “manchas” (blob-based), como apresentado por Piccardi (2004);
e baseados em modelos (Model-Based), como a solugao de Segen (1996). O primeiro tipo
de abordagem lida bem com variacao de cor do objeto em si e também com variacao de
iluminacao. No entanto, nao sao eficientes em ambientes com diversos objetos, resultando
em um grande nimero de falsos positivos. A segunda abordagem geralmente requer uma
subtragdo do fundo da imagem para determinar o objeto em questao. Obviamente, é
necessario um treinamento prévio a segmentacao em si, o que nem sempre é viavel de-
pendendo da aplicagao. Além disso, esse tipo de técnica é muito suscetivel a varia¢oes no
ambiente, como movimentos da cdmera (por exemplo: uma webcam colocada em uma tela
de um laptop) ou mudanga de iluminacao. O terceiro tipo utiliza modelos estocésticos,
como Modelos Aleatérios de Markov (Markov Random Fields), o que permite que seg-
mentacoes mais precisas possam ser feitas, até mesmo em ambientes complexos. Porém,
novamente, esse modelo exige treinamento e sua implementacao ¢ complexa.

Além dos trés tipos de abordagens citadas anteriormente, recentemente, solugoes uti-
lizando algoritmos de programacao dinamica vém sendo propostas, as quais sao eficientes
do ponto de vista computacional. A seguir, sdo apresentados com detalhes alguns traba-

lhos relacionados ao estado-da-arte, demonstrando as respectivas metodologias, resultados
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e limitagoes. Talvez pelo fato do tema abordado neste trabalho ser muito dinamico, a
maioria dos trabalhos estejam publicados em congressos.

A solugao proposta por Gavrila e Philomin (1999) apresenta um modelo de seg-
mentacao de sinais de transito e pedestres em tempo real, utilizando uma camera em
movimento. No modelo, sao utilizadas méascaras, previamente criadas, que representam
os objetos que sao esperados durante o video. A mascara varre a imagem inteira pro-
curando o melhor local para ser posicionada. O critério utilizado para determinar se a
mascara representa ou nao o objeto foi o valor da distancia chamfer, computada sobre a
transformada distancia da imagem original. Como ja era esperado, um conjunto muito
grande de mascaras resulta em perda de desempenho. Portanto, alguns procedimentos
foram feitos para aprimorar a performance do sistema, como efetuar uma subamostragem
dos pontos da mascara e alguns aprimoramentos especificos do hardware utilizado. Foram
efetuados testes numa base de dados de 1000 imagens de sinais de transito, utilizando 36
mascaras, e foi observado que o sistema apresentou uma taxa de acerto acima de 95%,
sendo capaz de executar a uma taxa de 10-15 Hz. Outro teste mais complexo foi feito
utilizando uma base de dados de pedestres, com aproximadamente 700 imagens, e utili-
zando, desta vez, 5500 mascaras. Os testes demonstraram que a taxa de acerto caiu para
75-85% quando fixado o niimero de falsos positivos para ser menor que dois por imagem.
Desta vez, o sistema executou a uma taxa de 1-5 Hz. Alguns resultados visuais podem

ser observados na Figura 3.1.

Figura 3.1: Exemplo de resultados da solugao proposta por Gavrila e Philomin (1999).

O sistema proposto por Lin et al. (2007) é capaz de segmentar pessoas em imagens
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e videos. A segmentacao é feita utilizando um framework Bayesiano, onde sao utilizadas
informagoes sobre o contorno da pessoa e cor (quando utilizada a subtragao de fundo). O
modelo foi baseado no artigo apresentado anteriormente, porém, desta vez as diferentes
mascaras criadas representam silhuetas locais de um objeto, sendo que elas foram dis-
postas em uma hierarquia, portanto, a juncao delas representa o objeto completo. Desta
forma, é possivel segmentar objetos altamente articulados de forma mais facil. Apds o
posicionamento das mascaras, é gerado um conjunto de hipoteses iniciais representando
as pessoas na imagem e suas respectivas silhuetas. Além disso, essas hipdteses passam por
um processo de otimizacao utilizando um framework Bayesiano do tipo MAP (Mazimum
a Posteriori Probability). O sistema atingiu resultados satisfatérios mesmo em imagens
com grande oclusao, conforme pode ser visto nos resultados apresentados na Figura 3.2.
O algoritmo foi implementado em C++ e executa a 2 quadros por segundo (FPS) quando
nao é utilizada a subtragao de fundo e, caso contrario, a 5 FPS, para videos com resolugao
de 384 x 288.

o«

Figura 3.2: Exemplo de resultados do sistema proposto por Lin et al. (2007).

Em Tuzel et al. (2007) é apresentado um modelo para detecgdo de pessoas em ima-
gens estaticas. Para a deteccao das pessoas na imagem, inicialmente ¢ definida uma janela
de tamanho R, e janelas menores r;;i = 1,2, ... sdo criadas dentro dessa em diferentes
posicoes e tamanhos. Para cada janela r;, calcula-se uma matriz de covariancia, as quais
funcionam como descritores de objetos. As janelas r; sao redimensionadas ao passo de
1/10 ao longo do eixo horizontal e vertical até que r; = R. Para a classificacdo das matri-
zes, 0 artigo introduz uma nova abordagem, que ¢é a classificagdo de pontos (representados
por cada matriz de covaridncia) numa Variedade de Riemann. Essa etapa é feita utili-
zando uma seqiiéncia de classificadores dispostos na topologia cascata-de-rejeicao, a qual
foi criada com o algoritmo LogitBoost. A vantagem dessa abordagem é que se um classifi-
cador detecta que uma determinada regiao nao representa uma pessoa, ela ja é descartada

e nao precisa passar para os estagios seguintes da cascata. No entanto, quanto mais es-
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tagios forem utilizados, maior é a certeza de que aquela determinada regido representa
uma pessoa, sendo que a confirmacao so6 é obtida apds a aprovagao do ultimo estagio. O
sistema foi testado na base de dados INRIA, contendo 1774 imagens com pessoas e 1671
sem pessoas. Considerando uma taxa de falsos positivos por janela de 107*, o sistema
obteve uma taxa de erros de 6,8%. A abordagem proposta, no entanto, nao é capaz de
detectar a silhueta da pessoa de forma fina, somente a regiao onde ela se encontra, como

pode ser visto na Figura 3.3.

Figura 3.3: Resultados da deteccao de pessoas do sistema desenvolvido por Tuzel et al.
(2007).

Figura 3.4: Exemplo de segmentacao utilizando snakes.

No modelo proposto por Ballerini (2003), a autora parte da premissa que somente
uma pessoa estara na cena e que ela estara se movendo. Uma pessoa é modelada utilizando
trés snakes (cabega, torso e pernas) conectadas entre si. A posigao inicial da snake é obtida
através da diferenga entre quadros consecutivos (informagao de movimento) e sua energia é
baseada em Algoritmos Genéticos (AGs). Os testes empiricos foram efetuados utilizando
imagens obtidas através de uma webcam com baixa resolugao (160 x 120). O sistema
proposto foi capaz de realizar segmentagoes em tempo real, no entanto, os resultados nao
foram muito satisfatorios, tendo em vista que para manter o sistema em tempo real é
necessario restringir alguns aspectos dos AGs, como por exemplo o niimero de individuos
iniciais e o nimero de geragoes. A autora acredita que se os valores desses parametros

forem aumentados, os resultados serao aprimorados, porém, o custo computacional do
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sistema também aumentara. Alguns resultados do sistema apresentado podem ser vistos
na Figura 3.4.

O trabalho proposto por Dalal e Triggs (2005) também apresenta um sistema de
detecgao de pessoas em imagens estaticas. Nesse trabalho, a idéia principal é representar
um objeto como uma distribuicao local de gradientes (HOG). Um HOG é obtido dividindo
a imagem em pequenas regioes (células) e acumulando um histograma 1-D de diregoes de
gradientes de todos os pixeis dessa célula. Para garantir que os atributos sejam invariantes
a mudancas na iluminacao, os histogramas sao normalizados, criando entao um descritor
HOG. Os descritores sao utilizados em um classificador do tipo SVM (Support Vector
Machine). O modelo proposto foi testado com dois conjuntos de dados: MIT e INRIA.
De acordo com os autores, o sistema foi capaz de obter uma taxa de deteccdo quase
perfeita na base MIT e, na outra, diminuiu o nimero de falsos positivos por janela em
uma ordem de grandeza, quando comparado a outros sistemas. Porém, mais uma vez, o
modelo nao apresenta informacao de silhueta, apenas obtém a regiao da imagem onde a
pessoa se encontra.

No modelo apresentado por Jia e Zhang (2007), também sao utilizados HOGs, po-
rém, desta vez, eles sdo integrados com um classificador do tipo cascata-de-rejeicao, com-
posto por CARTs (Classification and Regression Trees), o que faz com que o desempenho
do sistema seja muito maior que o modelo proposto anteriormente, tornando o sistema
capaz de executar em tempo real. Para a criagdo dos classificadores, foi utilizado o algo-
ritmo Adaboost. De acordo com os autores, o sistema obteve uma alta taxa de detecgao
com uma taxa de falsos positivos baixa. A Figura 3.5 apresenta alguns exemplos de de-
tecgoes na base de dados INRIA. Novamente, tem-se somente a informacgao da localizagao

da pessoa. Nenhuma informacao sobre a silhueta é obtida.
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Figura 3.5: Alguns exemplos de deteccao na base de dados INRIA. Modelo proposto por
(ZHU et al., 2006).

O artigo de Zhao e Davis (2005) apresenta um sistema de segmentacao de pessoas
focado para pequenas reunioes, portanto somente a parte superior da pessoa é conside-
rada. O modelo proposto utiliza informacao de cor e contorno das imagens. Inicialmente,
é feito um casamento de mascaras de forma hierarquica para detectar a pessoa. Apos essa

etapa, ¢é feita uma segmentacao do tipo “Figure-Ground” para aprimorar o resultado do



35

casamento de mascaras. Essa etapa consiste basicamente em determinar a probabilidade
de um pizel pertencer ao primeiro plano ou ao fundo. O resultado final da segmentacao
é determinado através da soma ponderada das estimativas calculadas anteriormente uti-
lizando informacao de cor e formato. Os pesos da soma e o tamanho da janela utilizada
para obter informacao de cor sao ajustados dinamicamente durante a segmentagao. O
sistema proposto atingiu uma taxa de deteccao de 92% e uma taxa de falsos positivos de

7%. Alguns resultados do modelo proposto podem ser vistos na Figura 3.6.
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Figura 3.6: Exemplos de segmentagao utilizando o sistema proposto por Zhao e Davis
(2005)

No trabalho de Kolmogorov et al. (2005), é apresentado um sistema de separacao
das camadas de primeiro e segundo plano da imagem. O foco da aplicagao é a substituicao
do segundo plano em tempo real para videoconferéncias. Os autores exploram duas abor-
dagens: Layered Dynamic Programming (LDP) e Layared Graph Cut (LGC). Essas duas
abordagens sao utilizadas para fazer a juncao das informacoes probabilisticas extraidas
da imagem, as quais se baseiam em informacao de cor, estéreo e contraste. Na solucao
proposta, a probabilidade de cor para o primeiro e segundo plano foram modeladas utili-
zando misturas Gaussianas do espago de cor RGB criadas a partir de frames manualmente
segmentados. Além disso, o modelo do segundo plano é melhorado juntando probabili-
dades individuais de cada pizel. O resultado do modelo proposto foi feito através da
amostragem do resultado a cada 5 frames e comparando-os com um ground-truth. O erro
¢ determinado pela quantidade de pixeis classificados erroneamente. Os autores concluem
que os beneficios da utilizacao da informagao estéreo juntamente com cor/contraste pode
ser notada facilmente. Em alguns testes, algumas pessoas se moviam atras do locutor e,
utilizando informagao estéreo, o algoritmo tornou-se muito mais robusto, concentrando-se
apenas no locutor. Além disso, os autores concluem que ambas abordagens sao validas
para aplicacoes em tempo real, ja que os algoritmos de programacao dindmica sao capazes
de serem executados de forma rapida. A Figura 3.7 apresenta alguns resultados obtidos

no trabalho.
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LDP, frame 0 LGC, frame 0 LDP, frame 100 LGC, frame 100

Figura 3.7: Resultados do trabalho proposto por Kolmogorov et al. (2005).

A aplicacao do trabalho de Criminisi et al. (2006) estende o trabalho anterior adicio-
nando uma cadeia de Markov de segunda ordem. O modelo de probabilidade a posteriori é
definido por um Campo de Condigdes Aleatdrias (Conditional Random Field) que utiliza
quatro tipo de energias: a cadeia de Markov de segunda ordem (que garante coeréncia
temporal da area segmentada), um termo de coeréncia espacial, probabilidade de cor das
distribuic¢oes de primeiro e segundo plano, e probabilidade de movimento. As probabilida-
des de cor foram modeladas através dos histogramas do espago de cor YUV, enquanto que
a probabilidade de movimento é calculada utilizando as derivadas espaciais e temporais.
Os resultados foram avaliados com relacao a um ground-truth. Os autores concluem que os
resultados nao sao melhores que a segmentacao que utiliza informagao estéreo, no entanto,
sao equiparaveis. Também concluem que a mistura das informacoes de cor e movimento
reduzem a taxa de erro. Alguns resultados desse modelo podem ser vistos na Figura 3.8.
No artigo, o autor cita que algumas variaveis sao obtidas através do uso de ground-truths,

o que implica em um treinamento do sistema. Porém, em nenhum momento é destacado

de que forma é feito esse treinamento.

Figura 3.8: Exemplo de resultados. Adaptado de (CRIMINISI et al., 2006)

Em Yin et al. (2007), novamente é proposto um modelo de segmentagao utilizando
imagem monocular, que sejam comparaveis a um sistema estéreo. Ele se baseia em infor-
magao de movimento e seu contexto espacial, introduzindo um novo tipo de caracteristica,
chamada de moton. O sistema foi treinado utilizando dados que continham informacao de
profundidade, como em solugoes que utilizam informacao estéreo, forcando-o a combinar
outras informagoes disponiveis para induzir a informacao estéreo que nao esta presente.
A segmentacao final da imagem da pessoa é feita através da técnica binary min-cut, a

qual busca minimizar a energia em um grafo, dada por um Conditional Random Field
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(CRF). Testes experimentais foram feitos utilizando vinte e oito seqiiéncias de videos mo-
noculares. Os pixeis de cada quinto ou décimo quadro dos videos foram manualmente
classificados em primeiro ou segundo plano, ou indeciso. Nos experimentos, quarenta e
seis quadros de sete videos foram utilizados para treino, dois para validacao e os quatro-
centos e vinte e seis quadros restante para teste. O sistema obteve uma taxa média de
erro abaixo de 1%, quando comparada ao ground-truth, executando a 1,2 FPS. Alguns

exemplos de resultados do algoritmo podem ser vistos na Figura 3.9.

Figura 3.9: Alguns exemplos dos resultados obtidos no modelo de Yin et al. (2007). (a)

e (b) apresentam um quadro original de duas seqiiéncias de video para teste e alguns dos
quadros segmentados.

A solugao proposta por Ross e Kaelbling (2005) utiliza movimento dos objetos para
encontra-los. Dado que um objeto se moveu, é possivel obter informacoes de seu interior
e bordas, utilizados entao para treinar o modelo de segmentacao. O algoritmo é treinado
utilizando videos previamente segmentados usando subtracao de background. O algoritmo
divide a imagem em patches de tamanho 5 x 5 pixeis, de forma que nao se sobreponham
e caracteristicas sao extraidas dos pontos sob eles, como cor, brilho e gradiente. Elas
sao entao utilizadas em um Markov Random Field. Um pos-processamento é efetuado
para garantir a continuidade das bordas e sua consisténcia. O sistema foi testado em dois
conjuntos de dados: um video de carros passando por uma auto-estrada e uma pessoa
caminhando em frente a um quadro branco. As medigoes foram feitas através de métricas
como precision e recall. No primeiro conjunto de dados, o sistema atingiu uma precision
de 79% e recall de 81%, enquanto que no segundo caso, o algoritmo atingiu uma precision
de 68% e recall de 81%. Esse trabalho é interessante no aspecto de que demonstra uma
técnica de “aprender” as caracteristicas do objeto, o que poderia ser utilizado para rastrea-
lo.

No trabalho de Zhao e Lee (2006), a silhueta humana é modelada através de Modelos
de Markov Ocultos (Hidden Markov Models on HMM). Inicialmente, a silhueta da pessoa
é convertida para um sinal 1D. As dire¢oes das bordas (calculadas através de gradientes) e
os comprimentos dos cortes transversais, de uma ponta a outra da silhueta, sao utilizados

como caracteristica. Esse tipo de caracteristica fornece informacoes sobre o formato da
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silhueta da pessoa, como gorda ou magra, por exemplo. Na verdade, dois modelos de
Markov sao treinados: um deles é responsavel por identificar se a silhueta pertence a uma
pessoa, enquanto que o outro faz o oposto. As silhuetas iniciais sao detectadas através
de movimento na imagem. Essas sao submetidas aos modelos de Markov, ja que objetos
pertencentes ao fundo podem aparecer juntamente com a pessoa, como por exemplo: a
pessoa esta abrindo uma porta ou se movimentando muito rapido. Os classificadores
HMM sao treinados utilizando o algoritmo FExpectation Maximization. Os testes foram
efetuados utilizando 273 videos, nos quais 80 silhuetas humanas e 312 ndao humanas foram
manualmente segmentadas para efetuar o treinamento dos classificadores. O algoritmo
atingiu uma taxa de acerto de 89,7% para frames que nao possuiam silhuetas humanas, e
63,4% para silhuetas humanas. Os autores consideram que a taxa de acerto nao é muito
alta, mas é melhor do que sistemas que simplesmente levam em consideragdo mudancas
nos frames para detectar silhuetas humanas. Alguns resultados da solucao proposta pelo

autor sao apresentados na Figura 3.10.

L

Figura 3.10: Exemplo de resultados do modelo proposto por Zhao e Lee (2006).

Em Kim et al. (2005) é apresentado um modelo de subtracao de fundo utilizando
codebooks, os quais sao representados por um ou mais codewords. Esse tiltimo consiste em
um vetor RGB e uma tupla contendo informagoes de intensidades minimas e maximas
de brilho de todos os pixeis relacionados ao codeword, a freqiéncia com que ele ocorre, o
maior intervalo durante o treinamento em que ele nao foi recorrente, e a primeira e tltima
vez que ele ocorreu. Cada pizel possui um codebook correspondente. As amostras de cada
pizel sao agrupadas em conjuntos de codewords baseando-se em uma meétrica de distorgao
de cor e limites de brilho. A deteccao do primeiro plano é feita simplesmente subtraindo
a imagem atual do modelo do plano de fundo criado durante o treinamento. Um pizel
é classificado como pertencente ao fundo da imagem se: (i) a distor¢ao de cor de algum
codeword for menor que o limiar de detecgao; (ii) o nivel de brilho estiver no intervalo desse
codeword. Os autores comparam o modelo proposto com outros sistemas de subtracao de
fundo, como MOG e Kernel. A primeira técnica busca modelar o plano de fundo utilizando
distribui¢oes Gaussianas multimodais, enquanto que a segunda busca encontrar a funcao
densidade de probabilidade para cada pizel baseada em amostras. Através da comparagao
os autores concluem que o sistema proposto apresenta desempenho tao bom quanto os

similares, além de que utiliza menos memoria e é mais eficiente computacionalmente
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pelo fato de nao utilizar componente probabilistico. O sistema também foi estendido
para que fosse capaz de lidar com objetos adicionados ao fundo apds o treinamento e
os resultados foram satisfatérios. Além disso, o efetuando-se algumas modificagdes no
algoritmo, ele é capaz de lidar com mudancas globais da iluminacao de forma eficaz. O

sistema apresentou uma taxa de falsos positivos constante através de todos os niveis de

brilho e alguns resultados podem ser vistos na Figura 3.11.

Figura 3.11: Resultados da detec¢ao em fundos dindmicos: (a) Imagem original, (b)
MOG, (c) Kernel, (d) Sistema proposto por Kim et al. (2005).

Conforme pode ser visto anteriormente, diversas solugdes foram propostas para o
problema de detecgao/segmentacao de pessoas para diferentes aplicagoes. No entanto,
muitas nao sao capazes de encontrar a silhueta com precisao, apenas detectar a pessoa.
Além disso, as que detectam as silhuetas requerem que o sistema seja submetido a um
treinamento e/ou possuem um desempenho baixo em termos de FPS. O sistema proposto
neste trabalho deve ser capaz de ser executado em tempo real e ndo necessitara de nenhum
tipo de treinamento. Os detalhes de cada etapa do desenvolvimento sao apresentadas no

proximo capitulo.
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4 DESENVOLVIMENTO

Neste capitulo sao apresentadas as etapas do desenvolvimento do sistema proposto.
O sistema foi desenvolvido na linguagem C++ com auxilio da biblioteca OpenCV e o seu

funcionamento pode ser visto no fluxograma apresentado na Figura 4.1.
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Figura 4.1: Fluxograma do funcionamento basico do sistema.
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Conforme pode ser visto no fluxograma, o funcionamento do sistema é dividido em
trés etapas principais: obtendo regiao de interesse, segmentacao e adaptagao dinamica.

Na primeira etapa, a face do locutor é detectada e, baseando-se no resultado, uma
mascara pré-definida em formato de €2 é posicionada sobre a pessoa. Diversas retas sao
dispostas perpendicularmente ao longo dessa mascara, e um conjunto de nodos ¢ disposto
sobre cada reta. Esse conjunto de retas e pontos pode ser interpretado como um grafo
orientado.

Na segunda etapa, diferentes energias sao extraidas da imagem, como informagao
de bordas, movimento e, quando disponivel, probabilistica. Baseado nessas informacoes,
o algoritmo de Dijkstra ¢ utilizado para determinar o caminho 6timo do grafo, o qual se
constitui em uma aproximagao da silhueta final da pessoa.

A terceira e ultima etapa do sistema se constitui no ajuste dindmico, executado
quando existe movimento no video. Como, por premissa, o locutor é a tnica pessoa na
cena e o fundo da imagem é estatico, assume-se que nesse momento a silhueta encon-
trada pelo algoritmo é mais confiavel. Portanto, a mascara ¢ atualizada de acordo com a
silhueta retornada pelo algoritmo de Dijkstra. Além disso, a fun¢ao densidade de proba-
bilidade e probabilidade a priori sdo obtidas nessa etapa, permitindo que o classificador
probabilistico seja utilizado.

A seguir, as etapas acima sao descritas com detalhes.

4.1 DETECCAO DE FACE

A primeira etapa do algoritmo, conforme visto na Figura 4.1 é a detecgao de face. A
sua posigao e tamanho sao conhecidos pelo uso da técnica proposta em (BINS et al., 2009).
Dessa forma, pode-se estimar a posicao e tamanho do corpo da pessoa também, obtendo
uma regiao de interesse onde a silhueta deve estar contida. Isso reduz significativamente

o espago de busca, o que reduz o custo computacional e aumenta a precisao do sistema.

Figura 4.2: Exemplo da deteccao de face em diferentes quadros da seqiiéncia de video.

Um exemplo dos resultados desse método pode ser visto na Figura 4.2. Pode-se
perceber que o algoritmo é capaz de manter a propor¢ao da face detectada durante o
video mesmo quando hé translagdo 3D (aproximacao e afastamento da pessoa em relacao

a cAmera), como no quarto e quinto caso da figura.
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4.2 OBTENDO A REGIAO DE INTERESSE

A partir do ponto central da face detectada do interlocutor, uma mascara (template)
pré-definida em formato de €2, criada a partir de dados antropométricos, é posicionada
sobre a imagem, de tal forma que o centro da face da mascara coincida com o centro
da face da pessoa. Como essa méscara foi criada manualmente, ela tem tamanho fixo.
Entao, para que ela seja posicionada de forma satisfatoria, ela deve ser escalada para
adequar-se ao tamanho da pessoa. Isso é feito utilizando um fator de escala A de acordo

com o tamanho da face detectada, de forma que:
A= S7/Sm *c, (4.1)

onde sy e s, sao os tamanhos da face do interlocutor e da méscara, respectivamente. A
constante ¢ = 1,7 é um fator de correcao definido empiricamente. A partir de entao,
pode-se efetuar a translacdo dos pontos p; da méscara original para os novos pontos p,

de forma que:
p; = ¢y + ((pi — em)N), (4.2)

onde p; ¢ o ponto ¢ da méscara, ¢y ¢ o ponto central da face do interlocutor, e ¢, € 0
ponto central da face da méascara.

Os pontos escalados e transladados da méscara p} sao utilizados como pontos de
controle para a criacdo de curvas de Bézier. Isso ¢é feito para tornar a curva da méscara
mais suave, o que auxiliarda na construcao do espago de busca do algoritmo de Dijkstra,
mostrado mais adiante. Como visto anteriormente, a curva de Bézier é dada pela Equacao
(2.20), a qual utiliza quatro pontos de controle. Portanto, a cada quatro pontos da

mascara, tem-se uma curva.

(a) Deteccao da face (b) Posicionamento da mdscara

Figura 4.3: Exemplo do posicionamento da mascara sobre a pessoa.

Retas perpendiculares sao posicionadas sobre as curvas criadas, sendo que o tama-
nho dessas retas é proporcional ao tamanho da face do locutor (mais especificamente, o

tamanho é metade do raio da face encontrada). O uso das curvas de Bézier define linhas
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suaves, ou seja, sem transi¢oes bruscas, nao prejudicando o posicionamento das retas per-
pendiculares. Isso permite com que seja criado uma regiao de interesse adequada e bem
definida.

Sobre cada reta perpendicular i, n nodos sao distribuidos. Cada nodo n;(i) pode
conectar-se aos nodos da reta perpendicular adjacente 7 + 1. O conjunto de retas perpen-
diculares e seus nodos criam um grafo G = (N, E). Para cada aresta e, um peso w(e) é
calculado baseado na média da energia dos pixeis sob e. Um exemplo do posicionamento
da méscara pode ser visto na Figura 4.3(b). A regidao em amarelo claro representa a
regiao de interesse (ROI), definida pela méscara (curva laranja) e retas perpendiculares

(em azul), onde serd feita a busca pelo caminho do grafo que maximiza a energia.

4.3 ENERGIAS

Neste trabalho, uma técnica de programagao dindmica (algoritmo de Dijkstra) serd
utilizada para a segmentacao da pessoa. Um dos maiores desafios deste trabalho é deter-
minar as informagoes que serao extraidas da imagem para formar uma energia que guiard
o algoritmo da programacao dinamica. Uma abordagem direta ¢ a utilizacao de detectores
de bordas, ja que assim como descrito em Gonzalez ¢ Woods (2002), é uma das técnicas
mais simples de identificagdo de objetos em uma cena. Para isso, serd utilizado o filtro de
Sobel.

Ainda, como trata-se da segmentacao da pessoa em um video, algum tipo de informa-
¢ao temporal também esta presente. Neste caso, pode-se detectar movimentos da pessoa,
j& que parte-se do principio que é o inico movimento que estard na cena. Além disso, con-
forme pode ser visto em trabalhos similares, o componente probabilistico demonstra-se ser
uma informagcao relevante para a segmentacao, portanto, também sera utilizado. Nesta

se¢ao serd explicado, em detalhes, como as energias citadas foram obtidas da imagem.

4.3.1 Operador Sobel

A aplicacao do filtro de Sobel pode ser feita na direcao horizontal e vertical, ou
seja, obtém-se as coordenadas do vetor gradiente para cada pirel da imagem. Para obter
o mapa de bordas, portanto, calcula-se o médulo desse gradiente através das Equacoes
(2.2) e (2.3). Assim como descrito na segao 2.2, esse operador utiliza somente a informagao
de luminancia da imagem, ou seja, elas sao convertidas para escala de cinza antes do filtro
de Sobel ser aplicado.

Ainda, antes da aplicagbes do operador, um filtro Gaussiano de tamanho 11 x 11
é aplicado sobre as imagens para eliminar possiveis ruidos, ja que, conforme apresentado
por Gonzalez e Woods (2002), derivadas sao muito suscetiveis a ruidos. Além disso, a
aplicacao do filtro Gaussiano cria uma suavizacao na imagem, o que acaba por gerar

bordas mais fortes no resultado do filtro de Sobel. Alguns exemplos podem ser vistos na



44

Figura 4.4

Vd

Figura 4.4: Exemplo da aplicacao do filtro de Sobel. Primeira linha: quadro original;
Segunda linha: resultado do filtro de Sobel sem o filtro Gaussiano. Terceira linha: filtro
de Sobel apods a aplicacao do filtro Gaussiano.

4.3.2 Movimento

Outra informacao extraida do video é a informacao de movimento. Isso é feito
simplesmente calculando a diferenga entre dois frames, f(x,y,t) e f(x,y,t+1), nos tempos
tet+1. No entanto, essa detecgao nao é precisa devido a ruidos e variagao de iluminagao
na captura do video. Para reduzir influencias externas, antes da subtragao, novamente
um filtro Gaussiano (de tamanho 11 x 11) é aplicado sobre os quadros. Logo apdés, é feita
uma limiarizacao da imagem, de tal forma que o resultado levado em consideragao é dado

por:

dyj(z,y) = \f(z,y,t) — f(x,y, t +1)|, se |f(x,y,t)— flz,y,t +1)| > T, )

0, caso contrario,

onde através de testes empiricos definiu-se 7' = 10. Um exemplo visual dessa abordagem

pode ser visto na Figura 4.5.
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Considera-se que houve movimento somente se a quantidade de pixeis nao nulos
resultantes for superior a 30% do total de pixeis da imagem. Esse valor demonstrou-se

adequado nos diferentes testes que foram feitos.

Figura 4.5: Exemplo do resultado ao longo de diversos quadros. Primeira linha: quadro
f(z,y,t); Segunda linha: quadro f(z,y,t+ 1); Terceira linha:|f(z,y,t) — f(x,y,t + 1)|.

Partindo-se do principio que somente uma pessoa estara na cena, pode-se pressupor
que a informacao de movimento ¢ mais confiavel do que a informacgao das bordas. Por-
tanto, quando ocorre movimento na imagem, o resultado do algoritmo de Dijkstra tende
a ser mais preciso. Pode-se aproveitar essa caracteristica, entao, para atualizar a méscara
na qual as retas perpendiculares sao posicionadas, de forma que a nova mascara passe a
ter o formato da silhueta resultante do quadro anterior. Assim, o sistema pode adaptar-se

a diferentes formatos que a regiao que representa o locutor possui.

4.3.3 Probabilidade

Informagao de movimento e bordas sao relevantes para a deteccdo da pessoa na
imagem. Porém, se nao ha movimento, a informacao de borda por si s6 nao é capaz de
retornar resultados muito precisos, principalmente em ambientes com diversos objetos ao
fundo. Tendo em vista que em trabalhos similares, como em Criminisi et al. (2006) e Yin
et al. (2007), a informacao probabilistica mostrou-se eficaz, optou-se por adicionar essa
componente na solucao proposta.

Conforme apresentado anteriormente na secao 2.3, a teoria de decisao Bayesiana foi
utilizada, a qual possui dois elementos principais: func¢ao densidade de probabilidade e
probabilidade a priori.

De acordo com Jain (1989) e conforme apresentado na se¢do 2, o histograma de
uma imagem representa a freqiiéncia relativa de ocorréncia de diferentes niveis de cinza

na imagem. Dessa forma, pode-se utilizar um histograma 3D, contendo os componentes R,
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G e B da imagem, como a funcao densidade de probabilidade, assim como também é feito
em Ross e Kaelbling (2005). Porém, deve-se levar em consideragao somente os pixeis que
pertencem a classe em questao. Para isso, é necessario conhecer previamente as regioes
pertencentes ao primeiro e segundo plano, o que nao é possivel determinar com precisao
em um primeiro momento. Portanto, optou-se por criar o classificador probabilistico
somente quando ha movimento na imagem, ja que ela é mais confiavel que a informacao
de borda. Entao, a adaptagao do classificador é feito com base na segmentagao resultante
daquele quadro. Dessa forma, o sistema “aprende” a cor da pessoa e do fundo, o que,
teoricamente, deve contribuir para o aumento de precisdo do algoritmo. Além disso,
toda vez que o movimento ¢ detectado em algum quadro, o histograma ¢ atualizado para
adequar o sistema a possiveis mudangas que ocorreram na cena. A fim de tornar essa
adaptagao mais suave, ao invés de simplesmente substituir o histograma antigo pelo novo,

é feita uma soma ponderada dos histogramas py; () € puo(rg):

p(re) = (1 = Qpu(re) + Cpealry), (4.4)

onde py(rg) € o histograma antigo, p;a(ry) € 0 novo, e 0 < ¢ < 1 é a taxa de atualizagao.

Quanto a probabilidade a priori, ela geralmente é definida pela razao entre a quan-
tidade de amostras da classe w; e o total de amostras. Porém, essa informacao nao esta
disponivel previamente ja que nenhum tipo de treinamento é efetuado antes do funciona-
mento do sistema. No entanto, dado que o sistema lida com imagens, pode-se explorar
algum tipo de informacao espacial na obtencao da probabilidade a priori. Portanto, a
Transformada Distancia da imagem foi utilizada para determinar o quao perto do locutor
um determinado ponto esta.

Conforme apresentado em Bradski e Kaehler (2008), a Transformada Distancia re-
cebe como entrada uma imagem binaria e o resultado é uma nova imagem em que cada
pizel representa a distancia entre ele e o pizel preto mais préximo. Para obter a imagem
bindria que servira de base para o calculo da TD, utiliza-se o resultado da segmentacao
baseada em informacao de movimento e bordas. Mais especificamente, quando ocorre o
primeiro movimento, espera-se que o resultado seja preciso o suficiente para criar a imagem
bindria separando o locutor do fundo. Portanto, sao criadas duas imagens 17'D,,, e T'Dy,,,
representando as Transformadas Distdncias do primeiro e segundo plano normalizadas,
respectivamente, apresentadas na segunda coluna da Figura 4.6.

Para os pixeis pertencentes ao primeiro plano do resultado da segmentacao, a pro-

babilidade a priori é dada por:
P(r,y) =0,5+0,5TD,,(x,y), (4.5)

Pyp(x,y) =1 — By (4.6)
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Analogamente, tem-se que para os pixeis pertencentes ao segundo plano, a proba-

bilidade a priori é calculada através de:
Py (z,y) = 0,5+ 0,5T Dy, (x,y), (4.7)

P,(z,y) =1— Py, (4.8)

Figura 4.6: Primeira linha refere-se ao calculo da probabilidade a priori do primeiro
plano, e a segunda, do segundo plano. Primeira coluna: resultado da segmentagao
utilizando informacao de movimento; Segunda coluna: Transformada Distancia; Terceira
coluna: Probabilidade a priori.

Portanto, pontos que se encontram exatamente no centro da pessoa possuem F,, =
1, enquanto que quanto mais afastado do centro, menor sera sua probabilidade. Da mesma
forma, P, = 1 para pixeis afastados do centro da imagem, e quanto mais préximos da
pessoa estiverem, mais proximos de 0 sera seu valor. O valor 0,5 é somado nas Equacoes
(4.6) e (4.6) pelo fato de que o valor da Transformada Distancia exatamente na borda é
0. Assim, a regra de Bayes ¢ respeitada, sendo que para qualquer ponto P,, + F;, = 1.
Um exemplo do resultado obtido pode ser visto na terceira coluna da Figura 4.6.

Dado que tem-se os dois elementos principais do teorema de Bayes, pode-se calcular

a probabilidade de um pizel pertencer ao primeiro plano utilizando a Equacao 2.5.

4.4 SEGMENTACAO UTILIZANDO O ALGORITMO DE DIJKSTRA

Conforme foi mostrado na Figura 4.3, a regiao de interesse define um grafo, no qual
os pesos das arestas sao dados pelas energias extraidas da imagem, mais precisamente,
nos pontos abaixo da propria aresta, de forma que:

1 n
peso(e) = - > Ey., (4.9)

=1
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onde n é o total de pixeis sob a aresta e, e Ey, é a energia final do pizel i, dado por:

Ei. = wele; + wp By +w, B

Py

(4.10)

onde F, representa a informacao de borda, F,, representa a informacao de movimento,
e I, representa a informacao probabilistica. Os pesos de cada energia foram obtidos
empiricamente, sendo w. = 0.1, w,, = 0.4 ¢ w, = 0.5. Optou-se por dar um peso maior
para as informacgoes de movimento e probabilidade, por serem mais confiaveis.

A informagao de borda utilizada poderia ser simplesmente o valor do moédulo do
gradiente. Porém, dessa forma, a orientacao do gradiente nao estaria sendo considerada.
Além disso, comprovou-se através de testes preliminares que a utilizagdo do moédulo so-
mente nao era precisa, devido ao fato de que em ambientes com muitos objetos ao fundo,
poderiam existir bordas mais fortes do que as da propria pessoa. Portanto, optou-se por

uma nova abordagem onde a informacao de borda é dada por:
E.=N-V§f=|N||Vf|cosb, (4.11)

onde IN; ¢é o vetor normal ao vetor candidato v; entre dois vértices do grafo, e 6 é o angulo
entre os vetores IN e V f. Dessa forma, espera-se que bordas que nao estejam muito
alinhadas com os vetores candidatos v; sejam desconsideradas, ja que provavelmente nao
fazem parte da silhueta da pessoa. Dado que o calculo é baseado no produto interno entre
os vetores, a Equagao (4.11) retorna valores mais altos quando o vetor candidato v; estiver
completamente alinhado com a borda, ja que 8 = 0. Um exemplo dessa abordagem pode
ser visto na Figura 4.7.

Quanto a informacao de movimento, percebeu-se que utilizando apenas a diferenca
entre os quadros nao obteve-se melhoras significativas. Inclusive, muitas vezes o resultado
ficava pior. Isso ocorria porque existia informagao de movimento nao somente nas bordas,
mas também na parte interior da regiao correspondente a pessoa. Dessa forma, a silhueta
tinha uma tendéncia a passar por dentro da imagem da pessoa, o que nao ¢ visualmente
agradavel e comprometia seriamente a precisao do sistema. Portanto, de forma a evitar
esse problema, a informagao de movimento é mais forte quando tende as bordas, de forma

que:

|f(l’,y,t) —f(l’,y,t—i-lﬂ
l

E,, = : (4.12)

onde [ representa o nivel do vértice no grafo.
A 1ltima informacao levada em consideracdo é a de borda. Para incorporar essa
componente na informacao geral, o filtro de Sobel foi aplicado sobre o resultado da imagem

probabilistica, ja que pixeis com grande probabilidade sao mais claros. Portanto, de forma
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andloga a Equagao (4.11), tem-se que:
E,=N - -Vf,=|N||Vf,| cosb, (4.13)

onde V f,, é o vetor gradiente da imagem resultante do operador Sobel, tendo como entrada

a imagem probabilistica.

Nivel 1

Nivel 2
N|'ve‘I 3
Nl'"vel l

Figura 4.7: Exemplo de vetores candidatos v; a partir de um vértice.

O algoritmo de Dijkstra procura encontrar o caminho com o menor custo por todo o
grafo. No entanto, pelo fato de que as energias utilizadas neste trabalho retornam valores
altos nos pontos onde a silhueta é mais adequada, modificou-se o algoritmo para que ele
encontre o caminho de maior custo. Porém, o funcionamento geral do algoritmo continua

igual.

Figura 4.8: Exemplo do resultado do algoritmo de Dijkstra (em verde).

Para encontrar o caminho de maior custo, calcula-se os caminhos possiveis de qual-
quer um dos vértices da linha perpendicular da esquerda até qualquer um dos vértices
da linha perpendicular da direita. A fim de diminuir ainda mais o custo computacional
do sistema, cada vértice de um determinado segmento perpendicular pode se conectar
somente a uma parte dos vértices do proximo segmento. Um exemplo disso pode ser visto
na Figura 4.7, na qual o algoritmo analisa o caminho entre um vértice de um segmento

perpendicular e somente trés do segmento seguinte.
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Um exemplo de silhueta encontrada pelo algoritmo pode ser visto na Figura 4.8.
Pode-se notar que o resultado é bem ruidoso, o que nao ¢é visualmente atraente, dado que

a silhueta da pessoa é uma curva suave.

4.5 FILTRO PASSA-BAIXA

Apods a execugao do algoritmo de Dijkstra, tem-se o resultado da silhueta detec-
tada. Porém, como pode ser visto, esse resultado tende a ser ruidoso no sentido de que
a silhueta possui descontinuagoes bruscas em seu decorrer. Isso prejudica a qualidade
visual do resultado. Além disso, como a mascara é atualizada ao longo do tempo, ela
seria modificada e se tornaria brusca, o que faria com que os segmentos perpendiculares
nao fossem posicionados de forma satisfatoria, fazendo com que as préximas silhuetas

detectadas sejam imprecisas e isso tende a piorar no decorrer da execucao do algoritmo.

Figura 4.9: Exemplo de suavizagao da silhueta através de um filtro passa-baixa.

Para evitar esse tipo de problema, apds a deteccao da silhueta, aplica-se um filtro
passa-baixa no resultado obtido, a fim de obter um resultado mais suave, demonstrado
na Figura 4.9. O filtro utilizado foi o filtro de Chebyshev (OPPENHEIM et al., 1999) de

ordem 2, utilizando uma frequéncia de corte 0, 5.

4.6 SUBSTITUICAO DO SEGUNDO PLANO

Apés a segmentacao bem sucedida, tem-se uma curva que descreve a parte da ima-
gem que representa a pessoa e a parte que representa o fundo. Assim, é possivel substituir
o fundo da imagem por outro fundo qualquer.

A simples substituicdo dos pontos que estao fora da silhueta detectada como sendo
pertencente ao locutor nao causa um efeito visual interessante, devido a transicao brusca
entre a pessoa e o fundo. Portanto, a fim de criar um efeito visual mais agradavel, é feito
um esmaecimento das imagem na regiao da silhueta detectada. Isso é feito utilizando a

Transformada Distancia da imagem, de forma que a cor do pizel na borda é dada por:

C(:B, y) = f(x> y)wpp + fl(xa y)wszn (4-14)
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onde f(x,y) é a imagem original, f'(x,y) é a imagem que sera colocada em segundo plano,
e Wpy € Wy, SA0 0S pesos respectivos de cada imagem, sendo que w,, + ws, = 1. Para os

pixeis que se encontram no primeiro plano, tem-se que:

1 se DT,, > L,
Wyp = i (4.15)
0,5+ 0,5DT,,/L, caso contrario;

Wep = 1 — Wy, (4.16)

onde L = 3 é um limiar que define a distadncia maxima que os pixeis devem estar da
silhueta para que sofram o esmaecimento. De forma analoga, tem-se para os pixeis do

segundo plano que:

1 se DTy, > L,
Wy = (4.17)
0,5+40,5DT,/L, caso contrario;

Wyp = 1 — Wgp. (4.18)

Na Figura 4.10 pode-se ver a diferenca de alguns quadros com e sem o efeito de

esmaecimento.

Figura 4.10: Exemplo de substituicao do segundo plano. Primeira linha: quadros
originais; Segunda linha: Substituicdo do fundo sem o efeito de esmaecimento; Terceira
linha: Substituicao do fundo com efeito.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste capitulo sao apresentados os resultados obtidos com o sistema desenvolvido.
Um grande desafio deste trabalho foi determinar como seriam feitas as avaliagbes. Uma
métrica bastante utilizada sao os ground-truths, como pode ser visto em Kolmogorov et
al. (2005), Criminisi et al. (2006) e Yin et al. (2007). Através dessa métrica, os pixeis de
cada quadro de um video sdo previamente classificados como pertencentes ao primeiro ou
segundo plano e o resultado do algoritmo é comparado a eles. Essa técnica é interessante
para se ter uma nocao da precisao do sistema em situagoes reais, portanto ela foi escolhida
como uma das métricas para avaliar os resultados do sistema proposto.

No entanto, a geracao de ground-truths demanda um grande esforco, ja que a seg-
mentacao da pessoa nos videos é feita de forma manual. Além disso, ela nao é 100%
precisa, mesmo que a tarefa de determinar os pixeis que fazem parte da pessoa seja relati-
vamente intuitiva. Portanto, um modelo humanéide 2D simples foi criado para a geracao
de videos em ambientes controlados, permitindo que os resultados fossem analisados de

forma precisa.

5.1 DESENVOLVIMENTO DO HUMANOIDE

Conforme citado anteriormente, apesar de a segmentagdo manual da imagem ser
um processo relativamente intuitivo, nao é possivel garantir que todos os pixeis foram
classificados corretamente, como por exemplo os que se encontram exatamente na fronteira
entre a pessoa e o fundo. Um exemplo disso pode ser visto na Figura 5.1, a qual apresenta
a imagem de uma pessoa se movimentando. Tomando por exemplo a regiao do cabelo,

nao é possivel determinar com clareza quais pontos pertencem a pessoa ou ao fundo.

Figura 5.1: Exemplo de situacao em que nao é possivel determinar facilmente se um
determinado pizel pertence ao primeiro ou segundo plano.

Tendo em vista o exemplo citado anteriormente, para obter resultados analiticos
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precisos, videos artificiais foram criados e métricas mais precisas foram utilizadas, como
a métrica do supremo (RUDIN, 1976), a qual é utilizada para calcular a maior distancia
entre duas fungoes.

Os videos artificiais foram criados utilizando um modelo humandide 2D simples,
composto somente pelo tronco, cabega e pescogo, como pode ser visto na Figura 5.2. O
objetivo desse humandide é fornecer videos com os quais possa-se obter resultados precisos
sobre a segmentacao, ja que como ele é gerado através de fungoes matematicas conhecidas,
pode-se calcular com exatidao o erro do sistema. Na Figura, pode-se ver os parametros
que podem ser alterados, como: a altura e largura dos ombros h; e [, respectivamente; a
altura do pescogo h,; o angulo de abertura dos bragos esquerdo e direito 0; e 6,; o angulo

de inclinacao do pescogo 3; e posicao e tamanho da face ¢y e r, respectivamente.

h

t

Figura 5.2: Representacao do modelo humandide criado.

Sendo assim, pode-se simular o movimento de abertura de bracos, movimentagao
do pescoco e corpo do humandide. Além disso, é possivel alterar o fundo da imagem, bem
como o preenchimento do tronco, simulando a utilizagao de uma roupa com textura, por
exemplo.

A utilizacdo do humandide permite que os resultados analisados sejam precisos, ja
que cada ponto é conhecido através de funcoes matematicas. Neste trabalho, a analise
dos resultados dos videos gerados com o humanoéide foi dada pela métrica do supremo,
calculando as distancias entre os pontos do resultado suavizado do algoritmo de Dijkstra
e do corpo do humandide. Sendo assim, o erro final de cada seqiiéncia de video é dado

pelo erro maximo levando em consideragao todos os quadros, de forma que:
E = maxmax ||s;(z) — hi(z)]], (5.1)

onde s;(x) representa a silhueta gerada pelo algoritmo de Dijkstra ja suavizada pelo filtro

passa-baixa no quadro i e h;(x) representa a fungao que descreve o humanoéide, como pode
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ser visto na Figura 5.3. Na pratica, calcula-se as distancias entre o ponto de interseccao da
reta perpendicular com o humandide, representado por um ponto amarelo na Figura 5.3,
e o ponto de interseccao da reta perpendicular com a curva da silhueta final, representado
por um ponto laranja. Esse processo ¢ repetido para todas as retas perpendiculares em

cada quadro.

Figura 5.3: Exemplo do calculo da métrica do supremo. A curva em laranja representa o
resultado do algoritmo de Dijkstra suavizado s;(z). Os pontos relativos a silhueta real
do humanéide sdo dados pela funcao h;(z). O erro da métrica do supremo nesse caso

esta representado pelo segmento de reta vermelho.

5.2 TESTES COM O HUMANOIDE

O sistema desenvolvido é altamente parametrizavel, como por exemplo: quantidade
de retas perpendiculares sobre a mascara, nimero de pontos sobre cada reta, quantidade
de nodos que o algoritmo de Dijkstra pode levar em consideragao para calcular o custo
entre uma reta perpendicular e a proxima, pesos de cada energia, parametros do filtro
passa-baixa, taxa de aprendizagem do classificador probabilistico, entre outros. E muito
dificil determinar uma combinacdo 6tima desses pardmetros, ja que isso depende forte-
mente do ambiente em que o algoritmo esta inserido. Em um primeiro momento, optou-se
por realizar testes variando a quantidade de segmentos perpendiculares Ns sobre o tem-
plate e o nimero de pontos Np sobre cada uma delas. Além disso, conforme apresentado
na secao 4.4, cada nodo de uma reta perpendicular pode se ligar a somente trés nodos da
proxima. Porém, foram feitos testes diminuindo essa restricao de forma que cada nodo
pudesse levar em consideracao até 30% dos nodos do préximo segmento perpendicular.

Para o primeiro teste, foi gerado um video de cem quadros com o humandide efetu-
ando um movimento lateral e movimentando a cabega em um fundo de cor homogénea.
A Figura 5.4 apresenta alguns quadros da seqiiéncia de video, e a Figura 5.5 apresenta

alguns resultados obtidos.
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(a) Restrigdo de apenas trés nodos. (b) Restricao de 30%.

Figura 5.5: Superficies representando o erro obtido através da métrica do supremo para
a primeira seqiiéncia de teste.

Como pode-se perceber nos graficos apresentados, o erro ndo muda consideravel-
mente com relagdo ao nimero de pontos sobre o segmento perpendicular, mas sim com
relacao a quantidade de retas sobre a méascara. Ainda, nota-se que o erro comeca elevado
quando N, = 20, atingindo um ponto 6timo em torno N, = 35 e ap0s esse ponto o erro
tende a aumentar novamente. Um fato interessante é que na Figura 5.5(b) o erro, em
geral, é menor no que na Figura 5.5(a), mostrando que para esse caso em especifico res-
tringir a ligacao de um nodo de uma reta perpendicular com apenas trés da préoxima reta
causa uma perda de precisao.

O teste apresentado foi razoavelmente simples, ja que muitos fatores que podem
influenciar no desempenho do sistema foram eliminados, tais como ruidos, texturas, etc.
Em um segundo momento, foram gerados videos procurando simular a ondulacao que
as roupas possuem quando vestidas por uma pessoa para testar a precisao do algoritmo
quando se tem diversas curvas ao longo do corpo da pessoa. Para isso, uma flutuacao
periddica foi adicionada na criacao das retas do humandide que representam os bragos
esquerdos e direito. De fato, cada brago foi criado utilizando a equagao paramétrica da

reta, portanto, cada ponto P(x,y) sobre a reta é dado por:
P:P()—i-tv, (52)

onde Py é o ponto inicial do segmento de reta, e v é o vetor diretor. Adicionando-se o
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sinal periddico, tem-se que a coordenada x do ponto é dada por:
P, = Py, + tv, + Asin(6)sin(w,t), (5.3)

onde A é a amplitude do sinal, 6 é o angulo da reta que representa o brago, e w, é a

freqiiéncia do sinal na dire¢do do eixo horizontal. Analogamente, tem-se que:
P, = By, + tv, + Acos(0)sin(w,t). (5.4)

Alguns quadros dos videos gerados podem ser vistos na Figura 5.6.

Figura 5.6: Alguns quadros para o segundo teste do sistema. Neste caso, o video
artificial foi gerado utilizando A = 2.5.

Portanto, o primeiro teste foi expandido para diferentes cenarios com diferentes
amplitudes do sinal periédico. Novamente, executou-se o teste com e sem a restricao
de que cada nodo pode conectar-se a somente outros trés nodos do préximo segmentos
perpendicular e os respectivos resultados podem ser vistos nas Figuras 5.9 e 5.10. Mais

uma vez, a remoc¢ao da restricao ocasionou uma melhora na precisao do sistema.
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Figura 5.7: Tendéncia do erro a medida que a amplitude do sinal periddico é
aumentada utilizando a restricao de trés nodos.

Para se ter uma idéia da tendéncia do erro em func¢ao do aumento da amplitude do
erro, os erros maximos de cada um dos gréaficos das Figuras 5.9 e 5.10 foram selecionados
e mostrados nas Figuras 5.7(a) e 5.8(a). Analogamente, os erros minimos também foram
selecionados e sdo apresentados nas Figuras 5.7(b) e 5.8(b). Nos graficos apresentados

pode-se ver que o erro nao varia significativamente em funcao da amplitude do sinal
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periddico, o que indica que a precisao do algoritmo nao é afetada significativamente por
pequenas variagoes na superficie do humandide, ou em um caso real, por ondulagoes na
roupa, por exemplo. Também, como ja era esperado, pode-se notar que o erro minimo

¢ menor quando a restricao da ligacao entre os nodos de cada segmento perpendicular é

eliminada.
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Figura 5.8: Tendéncia do erro a medida que a amplitude do sinal periddico ¢é
aumentada, removendo-se a restri¢ao.
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Figura 5.9: Superficies do erro obtido no segundo teste com a restricao de que cada
nodo pode conectar-se a somente trés da préxima reta perpendicular.
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Figura 5.10: Superficies do erro obtido no segundo teste, permitindo que até 30% dos
nodos da proxima reta perpendicular fossem levados em consideracao.

O segundo teste demonstrou que o desempenho do algoritmo nao é afetado de forma
significativa por pequenas ondulagoes sobre o humanodide, portanto, para os proximos
testes sera utilizado A = 1.5, ja que foi considerado o valor de amplitude que mais se
assemelha com uma ondulagdao de uma roupa real.

A fim de testar o desempenho do algoritmo em fundos nao homogéneos, um terceiro
teste foi feito com um video contendo retas verticais pretas no segundo plano. Alguns

quadros podem ser vistos na Figura 5.11 e os resultados podem ser vistos na Figura 5.12.

Figura 5.11: Quadros da terceira seqiiéncia de teste.

Nesse caso pode-se ver que o desempenho do algoritmo nao foi satisfatério. Os
valores abaixo de zero nos graficos da Figura 5.12 representam o fato de que em todos
os quadros do video um ou mais segmentos perpendiculares nao intersectaram com o
humandide, nao sendo possivel calcular o erro através da métrica do supremo. Além
disso, o fato de um ou mais segmentos perpendiculares nao terem intersec¢ao com a pessoa

indica que o resultado visual do algoritmo também nao foi satisfatério. Um exemplo disso
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pode ser visto na Figura 5.12(b), para Ny = 30 e Np = 14, e a causa desse problema é

apresentada na Figura 5.13.
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(a) Resultado com restricao. (b) Resultado sem restrigao.

Figura 5.12: Superficies do erro para o teste com video contendo retas verticais ao
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Figura 5.13: Resultado visual para N, = 30 e Np = 14. Primeira linha: Resultado do
algoritmo de Dijkstra; Segunda linha: Mdédulo do operador Sobel; Terceira linha:
Informagao de movimento; Quarta linha: Informacgao probabilistica.

Na primeira linha da Figura 5.13, as curvas em verde representam a silhueta gerada
pelo algoritmo de Dijkstra e a curva em laranja, a curva suavizada pelo filtro passa-
baixa. E possivel perceber que o algoritmo acaba sendo atraido para uma das retas
perpendiculares ao fundo, visto que a energia da borda naquela regiao é forte. Além disso,
como elas possuem a mesma cor que o corpo do humandide, a informagao probabilistica

também acaba sendo forte, o que prejudica a precisao do sistema. Como o algoritmo
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também atualiza a regiao de busca ao longo do video quando h&a movimento, ela acaba
sendo atualizada erroneamente e diversos segmentos perpendiculares nao se intersectam
mais com o humanoéide, fazendo com que o erro aumente cada vez mais ao longo do video.
O principal problema encontrado nesse caso ¢ que, como o sistema se baseia em trés
energias para efetuar a segmentacao e duas delas estavam fortemente sugerindo que as
retas verticais fossem parte da pessoa, o algoritmo de Dijkstra acabou nao sendo preciso.
No entanto, um fato interessante é que nesse caso, o resultado utilizando a restrigao da
ligacao entre os nodos, apresentado na Figura 5.12(a), foi melhor, j& que nao permitiu
que o algoritmo criasse silhuetas que fossem muito distintas da méscara.

Um quarto teste, desta vez utilizando retas verticais mais claras ao fundo, foi execu-
tado, utilizando a mesma configuragao do teste anterior, e os resultados podem ser vistos

na Figura 5.14. Novamente, os pardmetros N, e NN, foram variados e a nova superficie de

erros ¢ apresentada na Figura 5.15.
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Figura 5.14: Resultado visual do quarto teste, utilizando-se Ny = 30 e Np = 14.

Desta vez o algoritmo foi capaz de separar de forma satisfatéria o humandide do
fundo, gracas a informacao probabilistica que estda muito mais coerente, ja que a cor do
fundo é diferente da cor do humandide. Vale notar que novamente a informacgao de borda
retornou um resultado forte nas retas verticais ao fundo. Porém, como a informacao
probabilistica possui um peso cinco vezes maior que a informacao de borda, o algoritmo
foi capaz de contornar esse problema.

Para o quinto teste, foi utilizado uma foto de um escritério como fundo do video.

Os resultados visuais podem ser vistos na Figura 5.16 (utilizando Ny =35 e N, = 18) e
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Figura 5.15: Superficie do erro referente ao quarto teste.

os resultados numéricos podem ser vistos na Figura 5.17. Como é possivel perceber nesse
caso, apesar do fundo da imagem conter diversas bordas, a informacao de probabilidade

do humandide foi altamente precisa, fazendo com que o algoritmo de Dijkstra fosse capaz

de gerar uma segmentacao satisfatoria.

Figura 5.16: Exemplo visual do resultado ao longo da quinta seqiiéncia de video.
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Figura 5.17: Superficie do erro para o teste com um video com a foto de um escritorio
ao fundo.

Nos testes anteriores, parametros como o numero de segmentos perpendiculares
sobre a mascara, quantidade de pontos sobre cada um deles e a quantidade de nodos que
sao analisados pelo algoritmo de Dijkstra entre as retas perpendiculares foram variados.
Ainda, fungbes periédicas com diferentes amplitudes foram adicionadas ao humandide e
diferentes fundos foram testados nas imagens. Porém, além desses parametros, muitos
outros podem ser alterados. Dado que a silhueta gerada pelo algoritmo baseia-se em trés
energias, ¢ interessante variar os pesos we, w,, € w,, conforme visto na Equagao 4.10, para
encontrar uma combinagao que retorne o melhor resultado, sendo que w, + w,, +w, = 1.
Portanto, utilizando o melhor resultado do teste anterior (N, = 26 e N, = 35), cada um
dos pesos assumiu valores dentro dos seguintes intervalos: w. = [0, 1], w, = [0,1 — w,]| e
Wy, = [0,1 — (we + wy)] e alguns dos resultados podem ser vistos na Tabela 5.1:

Neste caso, o menor erro foi obtido com a configuracao de niimero 10, na qual
we = 0.7, w, = 0.0 e w, = 0.3, e 0o maior erro, na configuracao 2, onde w, = 0.2,
Wy, = 0.3 e w, = 0.5. Apesar de que o erro foi menor quando a informagao de movimento
nao estava presente, nao se pode concluir que essa informagao nao seja relevante, dado que
o erro nao teve uma variacao significativa ao longo da tabela, exceto quando a informacao
probabilistica nao é utilizada, como nas configuracoes 4, 6, 8, 11, 13 e 14. Nesses casos,
obteve-se um erro de —1, que corresponde ao fato de que segmentos perpendiculares
nao estavam intersectando com o humanoéide, implicando em um resultado visual nao
satisfatério. Ainda, efetuando-se uma analise qualitativa nos resultados obtidos com as
configuragoes 2 e 10, nao é possivel perceber diferencas significativas entre os resultados,
como pode-se ver na Figura 5.18.

Através da simples analise da Tabela 5.1, ndo é possivel determinar uma configu-
racao 6tima baseando-se no resultado anterior, ja que isso é dependente dos fatores que
influenciam a segmentagao no video, como iluminacao, texturas, etc. Tendo em vista
que a configuragao utilizada até o momento w. = 0.1, w, = 0.4 e w, = 0.5 vem se

mostrando satisfatoria, de forma geral, para os testes executados, considera-se que é uma
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Conf. || we | wy | w, || Erro (pixeis)

1 01104105 14.7648
2 0.210.30.5 17.8885
3 03103104 13.6015
4 0.3 1 0.7 (0.0 -1
5 04103103 14.1421
6 04106 |00 -1
7 05101104 13.4164
8 0.5 105100 -1
9 0.6 | 0.2 | 0.2 14.5602
10 0.70.0 0.3 13.3417
11 0.7 103 | 0.0 -1
12 0.8 10002 14.5602
13 0910001 -1
14 1.0 | 0.0 | 0.0 -1

Tabela 5.1: Tabela demonstrando alguns resultados baseado na variacao dos pesos das

8

.Aa

energias.

A

Figura 5.18: Comparagao entre os resultados obtidos com a configura¢ao 2 (primeira
linha) e 10 (segunda linha).

5.3 VIDEOS REAIS

Apesar de os testes com o humanodide retornarem resultados precisos do ponto de

vista analitico, eles nao refletem fielmente como o algoritmo se comporta em ambientes

reais, dado que nao é possivel modelar completamente todos os elementos que afetam a

segmentacao da pessoa de forma eficaz. Portanto, testes com videos reais também foram

feitos e os resultados foram analisados qualitativa e quantitativamente.
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Os videos foram capturados utilizando uma webcam com resolugao de 320 x 240
pixeis e 15 FPS. Tendo em vista que a geracao de ground-truths é uma tarefa trabalhosa
e que demanda uma quantidade de tempo consideravel, foi feita uma subamostragem dos
videos e os ground-truths foram gerados a cada cinco quadros. O erro final é dado em

termos da porcentagem média de pixeis incorretamente classificados a cada quadro do

video.

Figura 5.19: Exemplo de alguns quadros da sequéncia do primeiro video e seus
respectivos ground-truths.

O primeiro video avaliado é de uma pessoa em um escritério. Nesse caso, pode-se
perceber diversos objetos ao fundo e a iluminagdo do ambiente é homogénea. Alguns

quadros do video com seus respectivos ground-truths podem ser vistos na Figura 5.19.
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(a) Superficie do erro para o primeiro teste real. (b) Erro a cada quadro do video utilizando N, =
45 e N, = 14. A reta vermelha representa a me-

diana do erro.

Figura 5.20: Resultado do teste com video contendo uma pessoa na frente de um fundo
com diversos objetos.

Mais uma vez, analisou-se os resultados alterando parametros como N, e N,. As-
sim como no teste com o humandide, o algoritmo foi capaz de segmentar com precisao
a pessoa, sendo que o menor erro obtido foi de 1,9%, utilizando Ny = 45 e N, = 14,
como demonstrado na Figura 5.20(a). Até mesmo na regiao dos cabelos da pessoa, que
geralmente é complicado de se obter um resultado visual satisfatorio, o algoritmo se com-

portou bem, como pode ser visto na Figura 5.21. Pode-se ver que nos primeiros quadros
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a segmentacdo nao era satisfatoria e varios pixeis em torno do pescoco da pessoa nao
estavam sendo corretamente classificados. Esse problema aconteceu porque nos primeiros
quadros a pessoa estava parada, portanto nao existia informagao de movimento, logo o
classificador probabilistico ainda nao havia sido criado. Isso fez com que o algoritmo
utilizasse apenas informacao de borda para gerar a silhueta final. Assim que houve um
pequeno movimento (segunda coluna), o classificador probabilistico foi criado e seu resul-
tado foi preciso, aumentando drasticamente a qualidade do resultado visual. O grafico

apresentado na Figura 5.20(b) mostra o erro obtido a cada quadro do video.

Figura 5.21: Resultado visual do teste para Ny = 45 e N, = 14.

O segundo video avaliado é de uma pessoa na frente de uma parede branca com
poucos objetos ao fundo. Nesse video a iluminagdo é mais intensa do lado direito da
cena. A Figura 5.22 apresenta alguns quadros desse video juntamente com os respectivos

ground-truths.

Figura 5.22: Exemplo de alguns quadros da sequéncia do segundo video e seus
respectivos ground-truths.
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O resultado visual foi relativamente satisfatorio, como pode ser observado na Figura
5.23 (utilizando Ny = 45 ¢ N, = 26). A informacao de borda foi afetada do lado direito
da imagem devido a iluminacao desigual na cena. No entanto, a informacao probabilistica

manteve-se coerente, nao prejudicando a segmentacao final nessa regiao.
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(a) Superficie do segundo para o primeiro teste (b) Erro a cada quadro do video utilizando N, =
real. 45 e N, = 26. A reta vermelha representa a me-

diana do erro.

Figura 5.24: Resultado do teste com video contendo uma pessoa na frente de um fundo
sem muitos objetos.

Um problema que ocorreu nesse tltimo caso foi que no lado esquerdo da figura ha-
via um objeto que inicialmente estava sendo classificado como parte do primeiro plano.
Quando o locutor movimentou-se, como as retas perpendiculares da extremidade esquerda
da cena nao estavam intersectando com ele, o objeto foi levado em consideracao no cal-

culo da probabilidade, sendo classificado fortemente pelo classificador probabilistico como
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parte do primeiro plano ao longo do video. Devido a esse fato, o erro final foi maior que
no teste anterior, atingindo 3,66%), utilizando Ny = 45 ¢ N, = 26, como mostrado na Fi-
gura 5.24(a). No decorrer do video, o erro oscila bastante, como pode ser visto na Figura
5.24(b). Essa oscilagao foi causada por causa do objeto que foi segmentado erroneamente
no inicio do video. Portanto, conforme a pessoa se afastava do objeto, o erro aumentava e,
chegando mais préoximo, o erro diminuia, como pode ser visto na terceira e quarta coluna

da Figura 5.24(a), respectivamente.

5.4 DISCUSSAO

Nesta se¢ao foram feitos diversos testes com o sistema desenvolvido em diferentes
cenarios e alterando os parametros do sistema. Obviamente, efetuar testes exaustivos
utilizando todas possiveis combinacoes de parametros é virtualmente impossivel, dada a
grande quantidade de parametros.

Tendo em vista os resultados apresentados, pode-se concluir que o resultado do
sistema varia de acordo com a quantidade de retas perpendiculares posicionadas sobre a
mascara, porém, nao sao afetados de forma significativa alterando-se o ntimero de pontos
sobre cada reta. Ainda, a restricao de que um nodo pode conectar-se a somente trés nodos
da reta perpendicular seguinte mostrou-se ineficaz, sendo que acabava por prejudicar a
precisao do sistema na maior parte dos casos.

Com relagao aos pesos de cada energia, apesar de nao ser possivel determinar uma
combinagao 6tima, a escolha w, = 0.1, w,, = 0.4 ¢ w, = 0.5 demonstrou-se adequada para
os testes executados. Além disso, foi possivel perceber na Tabela 5.1 que a informacao
probabilistica é extremamente relevante para tornar o sistema mais robusto em ambientes
contendo diversas bordas ao fundo da imagem.

O sistema desenvolvido foi comparado a outro sistema similar do estado da arte de
segmentacao de pessoas. A solugao escolhida foi a apresentada em Yin et al. (2007) pelo
fato de possuir um foco muito similar com o deste trabalho e também pelo fato que os
autores tornaram sua base de dados de teste disponivel na internet'. No entanto, muitos
dos videos de teste nao puderam ser utilizados por nao satisfazerem as premissas deste
trabalho, descritas na secao 1.2.

A primeira comparagio do sistema proposto com o sistema de Yin et al. (2007) pode
ser vista na Figura 5.25, utilizando-se a sequiéncia de teste GTTS54 (assim nomeada pelos
autores). O teste foi efetuado utilizando os pardmetros Np = 14 e Ny = 45, ja que essa
configuracao apresentou bons resultados anteriormente. A comparacao dos resultados

numeéricos obtidos pode ser visto na Figura 5.26.

!Disponivel  em: http://research.microsoft.com/en-us/um/people/antcrim/data_i2i/
treebasedclassifiers_cvprO7_data.zip
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Figura 5.25: Seqiiéncia de video GT'TS54. Primeira linha: alguns quadros originais do
video; Segunda linha: Resultado do sistema proposto por Yin et al. (2007); Terceira
linha: Resultado do sistema aqui proposto.
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(a) Resultado do sistema proposto por Yin et al. (b) Resultado do sistema proposto. A reta em
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Figura 5.26: Erro ao longo da seqiiéncia GT'TS54 com relacao ao ground-truth.

Pode ser visto que, com excecao do ultimo quadro da Figura 5.25, no qual parte
da mao do locutor foi cortada, o sistema aqui proposto apresenta resultados equiparaveis
com o sistema de Yin et al. (2007). Apesar de o erro apresentado na Figura 5.26(b) ser
maior que o apresentado na Figura 5.26(a), ele é aceitavel, dado os resultados visuais
apresentados.

O fato de que a mao da pessoa nao apareceu na cena pode ser explicada pela restri-
¢ao utilizada na ligacao entre os nodos e também pela quantidade de retas perpendiculares
posicionadas sobre a pessoa. No entanto, mesmo removendo-se a restri¢ao, ou seja, permi-
tindo que cada nodo possa se ligar a qualquer outro nodo da préxima reta, esse problema

nao foi resolvido, como apresentado na Figura 5.27. Como pode-se perceber na terceira
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coluna da Figura, as retas perpendiculares nao circulam totalmente a mao do locutor.
Além disso, deve-se notar que o algoritmo de Dijkstra leva em consideracao o custo global
da curva, o que explica o resultado. Na ultima coluna, nota-se que nao ha interseccao das
retas perpendiculares com o dedo da pessoa, portanto, nao sendo levado em consideracao
na silhueta final.

A remocao da restricdo nao corrigiu o problema ocorrido com a mao do locutor e
ainda criou um novo problema, apresentado em todos os quadros da Figura 5.27. No canto
inferior direito da imagem, a silhueta gerada ignorou o ombro do locutor, prejudicando
fortemente o resultado visual final. Conclui-se entao que, apesar das limitacoes que a

restricao impoe ao sistema, ela previne resultados incoerentes na maior parte dos casos.

Figura 5.27: Seqtiéncia de video GTTS54 eliminando todas as restrigoes.

Outra seqtiéncia de video utilizada para teste foi a GTTS56. No entanto, os resul-
tados explicitos desse teste nao estao descritos no artigo dos autores. O resultado visual
utilizando o sistema proposto é apresentado na Figura 5.28 (utilizando a configuragao
Ny =45¢ N, = 14).

Nesse teste é possivel observar que a segmentacao do lado esquerdo da pessoa nao
foi bem sucedida, mais especificamente na regiao do cabelo. Esse problema pode ser
explicado pelo fato de que a informacao de probabilidade nesses pontos nao era forte. O
principal motivo é que a maior parte ¢ incidida por uma luz, fazendo com que sua cor
seja mais clara. Porém, naquela regiao, havia pouca luz incidindo, o que modificou a cor
e fez com que a probabilidade daqueles pixeis pertencerem ao primeiro plano fosse menor.
Esse problema nao ocorreu do lado direito da imagem.

Outro fato que deve ser notado é que como os ombros do locutor nao estao apare-
cendo na imagem, a mascara que foi posicionada sobre a pessoa conteve alguns segmentos
perpendiculares nao intersectando com a pessoa. Isso fez com que a silhueta final aca-
basse se estendendo para as bordas da imagem, causando um efeito visual indesejado e
diminuindo a precisao do sistema, como pode ser visto na Figura 5.29. Inicialmente o erro

era mais baixo, sendo que aumentou a medida que a silhueta se estendeu para as bordas
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da imagem, estabilizando-se no final.

. oy

OO 50 100 150 200 250 300 350
Frame

Figura 5.29: Teste executado com a seqiiéncia de teste GTTS56. A reta em vermelho
representa a mediana do erro.

De forma geral, considera-se que o sistema, apesar de nao superar os resultados
apresentados em Yin et al. (2007), apresenta resultados satisfatorios e equiparaveis. Além
disso, considera-se que ele atende os objetivos propostos no inicio deste trabalho. As
Tabelas 5.2 e 5.3 apresentam os melhores resultados obtidos quando os resultados foram
analisados com a métrica do supremo e comparados aos ground-truths, respectivamente.

Com a métrica do supremo, observa-se que o maior erro foi de 15,29 pixeis de distancia



71

entre a silhueta gerada e a silhueta real do humandide. Tendo em vista que a resolucao
da imagem é de 320 x 240 pontos, pode-se considerar esse erro como sendo baixo. Além
disso, analisando-se os resultados comparados com os ground-truths, a média dos erros
levando em consideracao todos os videos apresentados foi de 3,32%, também considerado

baixo.

H Teste 1 ‘ Teste 2 ‘ Teste 3 ‘ Teste 4 ‘ Teste 5
E (pixeis) 13,0 13,0 11,0 15,29 13,89
FPS 8,01 7,65 8,97 8,42 7,43

Tabela 5.2: Resultados obtidos utilizando a métrica do supremo.

| Fundo ¢/ objetos | Fundo s/ objetos | GTTS54 | GTTS56
E (% pixeis) 3,66 1.9 3,23 1,49
FPS 7,20 8,60 7,76 7,90

Tabela 5.3: Resultados obtidos comparando com ground-truths.

Ainda, vale notar que o sistema de Yin et al. (2007) requer um treinamento e
executa em torno de 1,2 FPS, enquanto que o sistema proposto nao necessita de qualquer
treinamento e executa a uma taxa média de 8 FPS utilizando o cédigo desenvolvido em

C-++4 nao otimizado.
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6 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Segmentacao de objetos é uma das principais atividades em visao computacional,
j& que a obtencao de qualquer informacao referente ao objeto depende de uma segmen-
tagao satisfatéria. Dentre a grande gama de aplicagOes para segmentagao, uma que vem
ganhando grande espacgo tanto no mundo comercial quanto académico ¢é a segmentacao de
pessoas. Dada a crescente evolucao em termos de hardware e a popularizagao da internet,
videoconferéncias vém sendo alvo desse tipo de aplicacao. Isso se deve pelo fato de que
videoconferéncias sao muito utilizadas, principalmente por empresas, para organizar uma
reuniao economizando recursos que seriam gastos com viagens, por exemplo. Nesse caso,
a segmentacao é util para permitir que futuros processamentos sejam efetuados com as
imagens, como por exemplo substituir o fundo da imagem de cada participante por um
fundo padrao, aumentando a sensagao de imersao do participante. Tendo em vista esse
cenario, este trabalho apresentou o desenvolvimento de um sistema de segmentagao de
locutores em tempo real focado para videoconferéncias.

O sistema foi desenvolvido na linguagem C++ e utilizando a biblioteca OpenCV e
a segmentagao final foi dada pelo algoritmo de Dijkstra. Inicialmente, a face do locutor
foi detectada e rastreada ao longo do video. Baseando-se na sua posi¢ao e tamanho,
uma regiao de busca foi criada utilizando uma maéscara (template) posicionada sobre o
locutor. Essa regiao de busca continha diversos pontos chaves sobre os quais a silhueta
deveria ser formada, sendo interpretada como um grafo. Logo apds, um mapa de bordas,
informagao de movimento e uma componente probabilistica foram extraidas da imagem e
combinadas linearmente para formar uma energia final que guiou o algoritmo de Dijkstra
para determinar qual era a silhueta da pessoa.

Para testar o sistema, videos reais foram comparados com ground-truths e, ainda,
um humandide 2D foi desenvolvido para permitir que os resultados fossem analisados de
forma mais precisa. Por fim, o sistema também foi testado com videos disponibilizados
por autores de trabalhos similares. Conforme mencionado no decorrer do trabalho, devido
a grande quantidade de parametros, nao foi possivel testar todas combinacoes possiveis
e determinar qual é a 6tima. No entanto, dado os resultados obtidos, considera-se que a
utilizacao de N, = 18, Ny = 35, w. = 0.1, w,, = 0.4 e w, = 0.5 ¢é adequada.

Além disso, comparou-se os resultados obtidos com outras solugoes. Dentre estas, a
mais adequada a comparagdes com este trabalho é a de Yin et al. (2007). Comparando-se
essa solucao com a aqui proposta, pode-se notar que ela apresentou resultados visuais
mais precisos, sendo capaz de detectar diversos tipos de movimento, como pode ser visto
no caso da Figura 5.26. No entanto, globalmente os resultados do sistema proposto sao
visualmente equipardveis. Enquanto que a solugdo de Yin et al. (2007) foi executada a

uma taxa de 1,2 FPS, necessitando de treinamento prévio, o sistema proposto executou a
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uma média de 8 FPS mesmo com o cédigo nao otimizado, nao sendo necessario nenhum
tipo de treinamento. Portanto, pode-se concluir que o sistema proposto atinge os objetivos
descritos no inicio deste trabalho, sendo capaz de segmentar a imagem de uma pessoa em
tempo real para videoconferéncias.

O trabalho apresentado pode ser estendido das seguintes formas: utilizar um método
adaptativo para os pesos das energias, de modo que possam se adequar ao ambiente em que
o sistema estd inserido; utilizar técnicas de aprendizagem do plano de fundo, minimizando
a influéncia das energias de objetos que nao pertencam ao locutor; a combinacao das
energias pode ser modificada, explorando-se combinagoes mais complexas do que uma
combinagao linear; restri¢goes podem ser impostas a curva final, procurando garantir que
seu formato final assemelhe-se ao de uma pessoa; em termos de desempenho, programagao

em GPU certamente implicard em grandes ganhos.
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