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RESUMO

O tradicional método do Chroma Key utiliza uma técnica denominada Key Mean
Clustering que exige uma consideravel quantidade de armazenamento por meio dos buffers,
bem como velocidade e complexidade do sistema para implementagcdo em hardware. O presente
projeto de pesquisa apresenta a validacdo em MATLAB do desenvolvimento de um sistema de
baixa complexidade de implementacdo para as aplicagdes em Chroma Key. Este sistema realiza
a extracdo de objetos de uma imagem de referéncia estatica com fundo verde utilizando uma
segmentacdo de imagem baseada em um modelo estatistico paramétrico que utiliza uma
imagem média das componentes cores como referéncia para realizar a classificacdo de cada
elemento de imagem. Para validagéo final foram utilizadas 120 imagens para testes, sendo 37
fotos do fundo verde e 83 fotos com a presenca do objeto a ser detectado. Além disso, a
avaliacdo de desempenho foi realizada utilizando-se as seguintes métricas: precisao, revocacéao,
medida F e fator de confianca. Utilizando-se o plano de cores RGB, obteve-se uma acuracia
méaxima de 100% e minima igual a 99,4%. No caso do plano de cores YCbCr a acuracia maxima
obtida foi igual a 100% e a minima igual a 99,9%. Realizando-se o teste de inferéncia estatistica,

conclui-se que ndo ha diferencas estatisticamente significantes entre os dois planos de cores.

Palavras-chave: Processamento Digital de Imagens. Método Estatistico Paramétrico. Chroma
Key.



ABSTRACT

The traditional Chroma Key method employs a technique called Key Mean Clustering, which
demands a substantial amount of storage through buffers, as well as system speed and
complexity for hardware implementation. This research project presents the MATLAB
validation of the development of a low-complexity implementation system for Chroma Key
applications. This system performs the extraction of objects from a static reference image with
a green background using image segmentation based on a parametric statistical model. This
model utilizes an average image of color components as a reference to classify each image
element. For final validation, 120 images were used for testing, consisting of 37 photos with a
green background and 83 photos with the object to be detected present. Additionally,
performance evaluation was conducted using the following metrics: precision, recall, F-
measure, and confidence factor. Utilizing the RGB color space, a maximum accuracy of 100%
and a minimum of 99.4% were achieved. In the case of the YCbCr color space, the maximum
accuracy attained was 100%, and the minimum was 99.9%. Through statistical inference
testing, it can be concluded that there are no statistically significant differences between the two

color spaces.

Keywords: Digital Image Processing; Parametric Statistical Method; Chroma Key.
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INTRODUGCAO

O processamento digital de imagens (PDI) tem evoluido constantemente & medida que
a tecnologia avanca, contribuindo para uma melhoria na extragéo de informagGes presentes em
imagens. Muitas atividades do cotidiano que requerem a analise ou extracdo de objetos de uma
imagem podem ser desenvolvidas com o auxilio de técnicas PDI, como exemplo, areas médicas
— diagndsticos de doengas pelas anélises de imagens de raios-X baseadas em diferencas de
texturas (SILVA, 2014).

A segmentacéo de imagens € a etapa crucial na analise de imagens e aplicacdes em visao
computacional. Segundo (SCHADE, 2019), define a segmentacdo de imagens como 0
parcionamento de uma imagem em diferentes aglomerados ou se¢des de acordo com a
intensidade do pixel. A segmentacdo tem sido uma etapa inevitavel na maioria das técnicas para
a deteccdo e classificacdo de objetos. Com o crescimento exponencial da tecnologia da
informacdo aliada com o auxilio de processadores computacionais tem tornado a segmentacéao
popular em muitos campos, como por exemplo, medicina, seguranca, multimidia e etc. A
maioria desses sistemas usam a segmentacdo como um estagio de pré-processamento para
localizar as regides relevantes da imagem bruta (SCHADE, 2019).

O pré-processamento tem grande relevancia para aplicacbes no campo da multimidia.
Uma técnica muito comum que faz uso desta segmentacdo é a chroma keying, que é uma pratica
especifica usada na edicdo de imagens e videos, como por exemplo, producdo de filmes
(LESTARI, 2018).

Chroma Key é uma importante e robusta técnica para processamento de imagem ou
video em que € amplamente aplicada nas industrias de cinemas, video game, bem como, nas
classicas previsdes do tempo dos telejornais. Esta técnica realiza a extracdo de objetos do
quadro de imagem e combina-os com um fundo qualquer a fim de compor novas cenas e criar
efeitos especiais. No quadro em que 0s objetos sdo segmentados é composto de duas partes que
consistem em objetos de primeiro e segundo plano. Sendo os objetos de segundo plano uma cor
solida, normalmente verde ou azul. E os objetos de primeiro plano séo os objetos colocados em
frente desta tela verde ou azul (TIWARI, BASKER, KALAIARASI, 2014).
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O tradicional método do Chroma Key utiliza uma técnica denominada Key Mean
Clustering que exige uma consideravel quantidade de armazenamento por meio dos buffers que
exigem maior velocidade e complexidade do sistema para implementacdo em hardware (TAlI,
2014).

Desta maneira, surgiu-se a hipotese se seria possivel o desenvolvimento de um sistema
para a deteccdo de objetos para aplicagdo em chroma key com baixa complexidade na
implementacao.

Dessa forma, o presente projeto de pesquisa apresenta um sistema de baixa
complexidade de implementacdo para aplicacbes em chroma key. Este sistema realiza a
extracdo de objetos de uma imagem de referéncia estatica (Fundo azul ou verde) utilizando uma
segmentacdo baseada em um modelo estatistico paramétrico, para serem utilizados nessas.

Além disso, a pesquisa visa gerar beneficios na indastria do entretenimento e no ramo
da multimidia, com objetivo de agregar ou aprimorar trabalhos e servi¢os que necessitem da
presente tecnologia em estudo.

Dos objetivos e beneficios supracitados, o desenvolvimento deste projeto no ambito
académico proporcionou as seguintes contribuic@es, quais sejam: revisdo do estado da arte de
algoritmos para segmentacao de objetos e a ampliacdo e complementagdo dos conhecimentos
tedricos adquiridos em sala de aula, nas seguintes disciplinas: Linguagem de programacao | e
Il; Processamento Digital de Sinal e Imagem e rotinas e programacdo de algoritmos em
MATLAB.

Para ordenacdo dos assuntos abordados, este trabalho estd dividido em quatro
capitulos, que s&o:

Capitulo 1 — Referencial Teorico: Neste capitulo sdo apresentados 0s conceitos
fundamentais de Processamento Digital de Imagens e Chroma Key.

Capitulo 2 — Método Proposto: Neste capitulo é definido o método cientifico que foi
utilizado para a conducéo da pesquisa.

Capitulo 3 — Implementacédo: Descricdo, em detalhes, da implementacéao e validagao
em MATLAB.

Capitulo 4 — Testes e Resultados Obtidos: Descricdo dos testes realizados e 0s
resultados obtidos decorrentes das atividades realizadas em software.

Ao final, sdo apresentadas as conclusdes finais do trabalho, com os principais fatos,

aprendizados e dificuldades encontradas durante a realizagc&o do projeto.
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1 REFERENCIAL TEORICO

Para este projeto de pesquisa, 0 método de segmentacdo utilizado foi uma técnica de
segmentacdo baseada em um modelo estatistico paramétrico. Com isso, neste capitulo seré feita
uma revisdo da literatura sobre os principios basicos da area de processamento digital de
imagem, bem como um estudo sobre a técnica de aplicagdo de Chroma Key e métricas de

avaliacdo do resultado obtido. Tais topicos serdo abordados a seguir.

1.1 PROCESSAMENTO DIGITAL DE IMAGENS

O processamento digital de imagens possui grande importancia para muitas areas de
pesquisas que requerem melhorias no visual de imagens ou que necessitem extrair informacoes
ou caracteristicas importantes para analises ou processamento de dados da imagem. O
processamento de imagens engloba diversas abordagens, como por exemplo, aperfeicoamento
de imagens, usando técnicas de restauracdo, suavizacao, realce e segmentacdo de imagens
(SILVA, 2014). Na Figura 1, tem-se um exemplo de aplicacdo do processamento digital de

imagem, usado como melhoria de imagem:

Figura 1: Técnicas de processamento de Imagens aplicadas & imagem

oy
FE 2 a8

B s
LTI S o o v

o ‘.":;-'5 .:-“'H'

! SRR

Fonte: Silva, 2014.
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1.1.1 Fundamentos de uma Imagem Digital

Define-se imagem monocromatica como uma funcdo bidimensional continua f(x,y),
sendo X e y coordenadas espaciais, ou seja, largura e altura da imagem respectivamente. O valor
de f para qualquer ponto (x,y) é proporcional a intensidade luminosa de brilho ou nivel de cinza
naquele ponto (QUEIROZ, 2001).

Pode-se representar a intensidade de luz como:

f,y) =ilx,y) =r(x,y) 1)

Sendo:
i: iluminacdo do ambiente: 0 < i(x,y) < oo

r: reflectancia dos ambientes: 0 < r(x,y) <1

Dessa maneira, uma imagem digital pode ser representada em forma de matrizes
bidimensionais conforme mostra Figura 2. Cada elemento dessa matriz representa um pixel da
imagem. O pixel é associado a um valor numérico que representa sua intensidade luminosa.
Para imagens em tons de cinza (escala de cinza), a intensidade geralmente é representada por
um valor Unico em uma escala de 0 a 255, onde 0 representa preto e 255 representa branco.

Valores intermediarios representam tons de cinza entre o preto e o branco.

Figura 2: Representacéo de uma Imagem Digital Bidimensional.

IMAGEM

IMAGEM
ORIGINAL

Fonte: Adaptado de ARAKI [s.d.].
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1.1.2 Amostragem e Quantizagéo

Para 0 armazenamento ou 0 processamento de uma imagem em um dispositivo
eletrdnico, é necessario a discretizacdo tanto em nivel de coordenadas espaciais quanto de
valores de brilho (QUEIROZ, 2001).

Pode-se definir a amostragem como processo de discretizacdo das coordenadas
espaciais da imagem, ou seja, refere-se ao nimero de pontos amostrados de uma imagem
digitalizada (resolucdo). A quantizacdo é o processo de discretizagdo dos valores de brilho da
imagem, ou seja, quantidade de niveis de tons que pode ser atribuido a cada ponto digitalizado.

Pode-se observar na Figura 3, o processo de discretizacdo de uma imagem digital.

Figura 3: Processo de discretizacdo de uma imagem digital.

Imagem Continua Amostragem
L
=

Quantizagdo

f{x)

Pixel ~—— *

Fonte: SCURI, 2002.

A quantizacdo é realizada ao atribuir a cada pixel um valor inteiro dentro de uma escala
pré-definida (por exemplo, de 0 a 255 para uma imagem em 8 bits). Isso reduz o numero de
niveis de intensidade e discretiza a imagem, tornando-a adequada para armazenamento digital.
Na Figura 04, tem-se uma representacdo do feito da variagdo quantizacdo na qualidade da
imagem.

Figura 4: Comparacdo do Efeito da Variacdo da Quantizacdo em um Imagem.
256 niveis de cinza 16 niveis de cinza

Fonte: Adaptado de ARAKI [s.d.].
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1.1.3 Sistemas de Cores

A luz tem um comportamento ondulatério que € representado por uma frequéncia (f) e
um comprimento de onda (A). A luz visivel encontra-se na faixa do espectro eletromagnético
de 400 a 770 nm aproximadamente, logo qualquer valor fora desta faixa nao é percebida pelo
olho humano (QUEIROZ, 2001). Na Figura 5, tem-se uma representacdo do espectro de luz
visivel.

Em 1666, Isaac Newton descobriu que a luz branca ou a luz natural do sol pode ser
decomposta em vérias outras cores ao incidir sobre um prisma, podendo as faixas de cores
variarem do violeta ao vermelho (MARTINS, 2015).

Figura 5: Representacéo do Espectro de Luz Visivel.

700nm

Radio |Infravermelho | Visivel Ultravioleta | Raios X | Raios gama

5 -5 8 -10 -12
w10 10 108 10 T
g— Comprimento da onda (metros)
V) 12 15 18 21
10 10~ 10 10 10
Frequéncia (Hz) -

Fonte: NISHIDA, [s.d.].

O sistema ou modelo de cores pode ser considerado como uma abstracdo de um modelo
matematico para representar as cores presentes em um espectro de luz. Normalmente, esse
modelo é tridimensional, em que cada dimensdo representa uma componente, e a cor final é

resultante da combinagdo de cada componente (SILVA, 2014).

1.1.4 Sistema RGB

O modelo croméatico RGB ¢é obtido a partir do processo de geracdo, denominado aditivo.
O processo aditivo consiste basicamente na combinacao variavel em proporgdo de componentes

monocromaticas nas faixas espectrais associadas as sensac¢fes de cor verde, vermelho e azul,
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sendo estas responsaveis pela criacdo das demais sensacOes de cores. Ou seja, as cores verde,
vermelha e azul sdo chamadas de cores priméarias e a partir da combinacdo entre as cores
primarias obtém-se as cores secundarias (QUEIROZ, 2001).

Na Figura 6, tem-se uma representacdo do sistema RGB no espaco de coordenadas

cartesianas tridimensional, onde hé o destaque das cores primarias e secundarias deste sistema.

Figura 6: Representacéo do Sistema RGB no Espaco Tridimensional.

Branco

Preto

(0,0,0) (1,0,0) e
2,0,1) (1,0,1)
B

Priméria A({nm) i i de Primirias  Secundiria Resultante

Vermelho 7000 Vermelho + Verde Amarelo

Verde 546.1 Vermelho + Azul Magenta

Azul 4358 Verde + Azul Ciano

Fonte: QUEIROZ, 2001.

Silva (2014) apresenta uma representacdo do sistema de cores RGB. Neste esquema
mostra a cor preta sendo representada pela origem e a cor branca representada pelo ponto mais
distante do preto.

Em um espago de cores RGB, cada canto € associado a um valor numérico que
representa a intensidade de vermelho, verde e azul. A origem é representada pela cor preta,
enquanto o ponto mais distante do preto, ou seja, da origem, corresponde a cor branca. Entre
esses extremos, ha uma progressdo de tons de cinza ao longo de uma linha que os conecta. As
cores, por sua vez, sdo representadas por pontos localizados no interior de um cubo e sdo

definidas por vetores que partem da origem (SILVA, 2014).

1.1.5 Sistema YChCr

Esse modelo de cor é comumente utilizado em video digital. A informacdo de
luminéncia é representada pela componente Y, enquanto que a informacé&o de cor € armazenada
nas componentes Ch e Cr. A componente Cb representa a diferencga entre a componente azul e
um valor de referéncia e a Cr é a diferenca entre a componente vermelha e um valor de
referéncia (SANTOS, 2012). Na Figura 7, tem-se uma representacdo da conversagdo do
sistema de cor RGB para YCDbCr.
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Figura 7: Representacdo da Conversao do Sistema de Cor RGB para YChCr.

¥ 0.299 0587  0.114 R
Ch | = | —0.169 —0.331 0.5 G
Cr 0.5 —-0.419 —0.081 B

Fonte: Santos, 2012.

1.2 SEGMENTACAO

O processamento de imagens (PI) é uma das &reas da visdo computacional que possui
grande potencial de aplicabilidade, compreendendo um conjunto de técnicas Uteis que
melhoram a extracdo de informacdo a partir de determinadas imagens. O Pl visa melhorar e
realcar a informacdo presente nas imagens originais. Normalmente, a analise de imagem é
representada pela segmentacdo, que corresponde na divisdo da imagem da mesma em sub-
regiGes que a constituem (SILVA, 2014).

A segmentacdo consiste em dividir uma imagem em suas unidades significativas a fim
de obter os objetos de interesse que compdem uma imagem (FILHO, 1999).

Segundo Morgan (2008), define segmentacéo de imagem como:

Um processo fundamental para extragdo e identificagdo de objetos ou areas de
interesse da imagem, bem como permite reduzir a informacdo da mesma a fim de

manipular objetos simples de uma cena que geralmente correspondem a linhas ou
regides (grupos de pontos conectados) de interesse.

O processo de segmentacao de imagens é considerado uma das etapas necessarias para
a obtencéo de informacdes qualitativas, pois garante a identificacdo do objeto de interesse. E
além disso, o processo gera informacBes quantitativas, como exemplo, area, perimetro e
volume. (CHAGAS, 2009).

Segundo Augusto (2012), define o processamento de imagem como se fossem a

composicao de duas tecnicas:

a) Processamento Digital de Imagens (PDI): preparacdo inicial da imagem para analises
futuras, como por exemplo, opera¢fes matematicas que alteram os valores dos pixels.
b) Analise Digital de Imagens (ADI): consiste na analise quantitativa do processo em que

regibes, particulas e objetos identificados na imagem sdo medidos.

Na Figura 8, tem-se uma representacdo do fluxograma do processamento e analise
digital de imagens. Pode-se observar que o estagio inicial do processo é a aquisi¢cdo da imagem,

com a formacéo e a digitalizacdo da imagem. Com a obtencdo da imagem digital, a préxima
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etapa consiste no pré-processamento da imagem digitalizada, nesta etapa tem o objetivo de
realizar uma melhoria da imagem para que préximas sejam realizadas com sucesso. A
segmentacdo se iniciara apés a finalizacdo do pré-processamento, neste momento ocorrera a
separacao da imagem em partes ou objetos de interesse. Augusto (2012), ainda ressalta que o
resultado da segmentacdo pode ndo ser adequado como esperado, e com isso, a etapa de pds-
processamento é executada para corre¢ao de possiveis erros.

A imagem obtida no pos-processamento estd pronta para fornecer dados numericos
atraves da etapa de extracao de dados, também conhecida como analise quantitativa. Algumas
caracteristicas dos objetos nas imagens sdo extraidas, resultando em algum tipo de
discriminacdo entre as classes de objetos (AUGUSTO, 2012).

Figura 8: Fluxograma do Processamento e Analise de Imagem Digital.
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Fonte: AUGUSTO, 2012

Dessa forma, segmentar uma imagem é fazer o agrupamento de pixels ou conjuntos de
pixels de mesma propriedade. Ou seja, € fazer o desmembramento em regides com propriedades
comuns que correspondem a objetos ou partes de objetos contidos na mesma imagem ou que
pertencem ao fundo (background) (CHAGAS, 2009).

As operacgdes de segmentacdo e operagdes de extracdo de atributos sdo importantes e
necessarias, pois com elas ocorrera a isolacdo de regides de pixels e uma série de parametros
serdo calculados, descrevendo o comportamento de tais regides de interesse. A operagdo de

segmentacdo mais comum € a limiarizagdo. Um exemplo classico é que tudo que estiver acima
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do corte, vira branco, e tudo que estiver abaixo vira preto, obtendo-se uma imagem binéria
(SCURI, 2002).

1.2.1 Limiarizacao (Thresholding)

O principio da limiarizacdo consiste em separar as regioes de uma imagem em duas
classes: o fundo e o objeto. Este processo tem como efeito a criagdo de uma imagem binaria na
saida, devido a isso, essa técnica também é conhecida como binarizacdo (MORGAN, 2008).
Normalmente, o processo € realizado com a utilizacdo de um histograma, ocorrendo a divisdo
do histograma em duas partes e convertendo os pixels cujo tom de cinza € maior ou igual a um
determinado valor de limiar (T) em brancos e os demais em pretos (FILHO, 1999).

Uma imagem com um fundo e um objeto bem distintos, em que os niveis de cinza
apresentam uma variagdo claramente definida, resultard em um histograma com dois picos bem
separados, e entre eles, uma regido de valores relativamente baixos formando uma espécie de
"vale". Na Figura 9, tem-se uma representacdo de um resultado de limiariazacdo de uma

imagem monocromatica.

Figura 9: Limiarizacdo de uma Imagem: (a) Histograma Original e (b) Histograma da Imagem Binarizada

g 9
A Fundo A

! /1 1 Objeto
Objeto T \ ‘\

Fundo

f t - f
0 T 255 0 T 255
Niveis de Cinza Niveis de Cinza

(a) (b)
Fonte: Filho, 1999.

Pode-se representar matematicamente a limiarizagéo pela seguinte Equagéo (2):

_(1sef(x,y)>T
9 )= {0 sef(x,y)<T @)

Sendo:
e g (x,y):imagem de saida apds a limiariza¢do;
e f(x,y):aimagem de entrada;

e T:éo0valorde limiar.
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Se na Equacéo 2, a condicado f(x, y) > T for verdadeira, o pixel representa o objeto e
seu valor é definido como um (1). Caso contrario, o pixel representa o fundo e seu valor é

definido como zero (0).

1.2.2 Modelo Paramétrico e ndo-Paramétrico

A deteccdo de objetos em uma imagem € uma tarefa fundamental. Existem diversos
métodos para realizar essa tarefa. As técnicas baseadas em métodos estatisticos podem ser
divididas em duas categorias diferentes: modelos paramétricos e ndo-paramétricos.

O método estatistico paramétrico considera que os dados normais sdo gerados a partir
de uma distribuicdo especifica (COSTA, 2014). Classificadores paramétricos tendem a uma
menor probabilidade de erros de classificagdo. As funcdes de decisdo deste tipo de classificador
sdo 6timas por minimizarem a perda média de classificacdes erradas (AUGUSTO, 2012).

Nos modelos ndo-paramétricos, cada pixel no espaco de cores ndo tem uma distribuicao
conhecida e com isso é feita uma estimativa da distribuicdo de cada pixel para detectar um
determinado objeto em uma imagem (OLIVEIRA, 2009). Por exemplo, métodos nao
paramétricos, a forma como os dados estdo distribuidos ndo é definido inicialmente, mas
determinado conforme os dados do conjunto de treinamento, fazendo com que sejam
necessarias realizar menos suposicoes sobre os dados. Neste modelo é necessario garantir que
a quantidade de dados de treinamento seja grande o suficiente para estimar bem a distribuicéo
das amostras como um todo (COSTA, 2014).

1.2.3 Modelo Estatistico Paramétrico (Gaussiano)

O modelo da imagem de fundo ou referéncia é construido pixel a pixel. O valor de cada
pixel observado é considerado resultante de um processo independente. O modelo estatistico
paramétrico gaussiano para uma imagem de referéncia estatica considera que cada pixel no
espaco de cores tem uma distribui¢cdo normal. A imagem de referéncia é construida a partir do
calculo dos valores médios e dos desvios padrdes de cada pixel. Esses calculos sdo obtidos de
um determinado nimero de sequéncias de imagens sem 0s objetos. Pode-se definir que os
valores médios de cada pixel sdo utilizados como estimativas pontuais dos verdadeiros valores
médios da populagéo. E enquanto que os desvios padroes expressam a dispersdo dos valores de
cada pixel em funcéo de ruidos e variagdes de iluminacdo no ambiente em que o sistema esteja

inserido. Estas estimativas dependem do nimero (N) de quadros utilizados (OLIVEIRA, 2009).
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Suponha-se que o0 espaco de cores em questdo seja 0 YCbCr, na fase da segmentacéo,
para cada quadro processado, o valor observado para cada pixel é comparado com a distribuicéo
do seu correspondente na imagem de referéncia. A deciséo para classificacdo de um pixel como
pertencente a imagem de referéncia ou ao objeto é baseada nas informacoes de intensidade (YY)
e de crominancia (Cb, Cr) no espaco YCDbCr. Para que um pixel seja classificado como
pertencente a imagem de referéncia é necessario que os valores de duas componentes (Y e Cb)
ou (Y e Cr) estejam dentro do desvio padrdo dos valores correspondente na imagem de
referéncia, caso contrario, sera classificado como pertencente ao objeto (BOTINELLY, 2014).

Na Figura 10 tem-se uma representacao deste método.

Figura 10: Representacdo do Modelo Estatistico Paramétrico.

Segmentacdo
o.[I-1,|>ko

R.Caso contrario

Fonte: OLIVEIRA, 2009

1.2.3.1 Valor Médio

O valor médio e a média dos valores de N quadros obtidos para cada um dos pixels k (x,
y) em cada componente de cor Y, Cb e Cr. Este calculo é obtido pela Equacéo 3:

% (Y, Ch, Cr) = ~ ¥ i (Y, Cb, CT) 3)

Sendo:
e i: nUmero do quadro em processamento;
e kéacoordenada (X, y) de cada pixel;

e [;4»n(Y,Ch,Cr) € o valor corrente de cada pixel no espago de cores YCbCr.
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1.2.3.2 Desvio Padrao

O desvio padrédo € comumente utilizado quando héa varia¢@es na iluminacdo do ambiente
e dos ruidos gerados pela camera, ainda que a imagem seja estatica, 0 mesmo pixel ndo tera
valores idénticos ao longo do tempo. Levando em conta as variagdes de iluminagéo e do sensor
da camera, faz-se necessario computar as variacfes de cada pixel k em N quadros em cada
componente de Y, Ch, Cr. Essas variaches podem ser expressas pelo desvio padrdo segundo a

Equacéo 4:

0 (1,Cb,C) = [0 ligo Y, Cb,Cr) = ey (Y, Ch, CPF? (4)

1.2.3.3 Classificacéo dos pixels

Para classificar cada pixel como objeto ou pertencente a imagem de referéncia, a
diferenca absoluta (BD) de cada pixel € multiplicada pelo valor da funcdo de compensacao das
variacOes do pixel (PCF) e o resultado € comparado com os valores dos limiares. As equacdes

utilizadas para classificagéo de cada pixel estdo reescritas a seguir:

Fi(Y,Cb,Cr) = |14 (Y, Ch, Cr) — X3y (Y, Cb, C1))| (5)
Méscara{F,Fk(Y)>Tk(Y) Fk(Cb)>Tk(Y) Fk(CT)>Tk(CT) (6)
ou ou B,Se nenhuma das anteriores

1.3 APLICACAO CHROMA KEY

As aplicagOes de chroma keying tém se tornado cada vez mais difundidas em diversos
campos, como cinema, ambiente virtual e realidade aumentada (CHU, 2017). A Chroma Key é
considerada uma técnica robusta e importante para o processamento de imagem ou video em
que é amplamente utilizada. Uma cléssica aplicagdo desta tecnologia é nas famosas previsdes
do tempo dos telejornais (TIWARI, 2014). Pode-se observar na Figura 11 que o repdrter do
tempo fica a frente de uma tela verde. Enquanto isso, a cor de fundo verde é substituida por um

mapa do tempo.
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Figura 11: Aplicacdo de Chroma Key nas previsdes do tempo nos Telejornais.

"t A 4

Fonte: KMS, 2014.

A tecnologia Chroma key é uma técnica, na qual um fundo verde ou azul fundo é
colocado atras do objeto de primeiro plano e, em seguida, faz-se a substituicdo desse fundo por
outra uma imagem ou video, criando-se um ambiente ficticio. Essa técnica também é conhecida
como codificacdo de cores ou sobreposicéo de separagdo de cores. Dessa forma, a tecnologia
Chroma Key facilita a detec¢cdo de objetos em primeiro plano, garantindo assim uma precisao
de informagdes que devem ser extraidas de uma determinada imagem com fundo verde ou azul
(DIMITROPOULOS, 2010).

Resumidamente, esta técnica realiza a extracdo de objetos de um quadro de imagem e
0s combinam com um fundo qualquer a fim de compor novas cenas e criar efeitos especiais.
(TIWARI, 2014). No quadro em que 0s objetos sdo segmentados é composto de duas partes
que consistem em objetos de primeiro e segundo plano. Sendo os objetos de segundo plano uma
cor solida, normalmente verde ou azul. E os objetos de primeiro plano s&o os objetos colocados

em frente desta tela verde ou azul, tal descricdo pode ser observada na Figura 12.

Figura 12:Descricdo do processo da técnica de Chroma Key.

2| | =l sl »]w] 9] 0.0003.168/0.00.07.855

Fonte: DESKSHARE.
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O uso da tecnologia Chroma Key pode garantir muitos beneficios. Tais como:
a) A tecnologia Chroma Key aborda problemas de fundo fornecendo um fundo estavel para
todos os quadros da sequéncia;
b) Facilita a deteccdo de objetos em primeiro plano, proporcionando mais precisdo;
c) Cenas diferentes podem ser sintetizadas usando a mesma sequéncia de quadros para objetos
em primeiro plano e uma imagem de fundo diferente
d) Finalmente, fornece robustez ao ruido da camera, problemas de iluminacdo e possivel

desvio de cor entre cameras.

Entretanto, esses fatores podem criar problemas significativos, especialmente, em
grandes areas de fundo com cor uniforme, afetando, assim, as areas de pixel vizinhas
pertencentes ao primeiro plano de objetos (DIMITROPOULQS, 2010).

Finalizando, o efeito de Chroma-key é muito utilizado em filmes, principalmente para
criar efeitos especiais e/ou para economizar dinheiro, por exemplo, nas sessdes de um filme que
exigem locais estrangeiros ou qualquer ambiente diferente do normal, podem ser executados
apenas dentro de um Unico estudio (TIWARI, 2014). Pode-se observar na Figura 13 um

exemplo da aplicacdo desta técnica na industria do cinema.

Figura 13: Chroma Key na industria do Cinema.

Fonte: RES, 2013.
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2 METODOLOGIA

Neste capitulo serdo abordados todos os aspectos metodoldgicos da pesquisa a ser
desenvolvida, tendo como finalidade descrever todos os procedimentos necessarios para
desenvolver um sistema de deteccdo de objetos de uma imagem de referéncia estatica utilizando
0 método estatistico paramétrico para aplicacbes em Chroma Key. Esse estudo teve por
finalidade realizar uma pesquisa de natureza basica e aplicada.

Com o intuito de conhecer a problemética sobre a area de estudo e alcancar os objetivos
almejados foi realizada uma pesquisa exploratéria e bibliografica

A sequir sdo listados os materiais utilizados ao longo do desenvolvimento da pesquisa

e a ordem dos procedimentos metodoldgicos adotados.

2.1 AMBIENTE DE DESENVOLVIMENTO

O hardware utilizado nesta pesquisa tem a seguinte configuracdo: Processador Intel
Core 17 (11a geracéo - 2.8GHz, 12MB cache); RAM 8Gb; Placa de video Intel Iris Xe Graphics;

Sistema Operacional de 64bits, Windows 11 home.

2.2 MATERIAIS

Para o desenvolvimento, aquisicdo, testes e validacdo dos resultados obtidos, foram

utilizados os seguintes materiais:

e Software MATLAB 2023a (MathWorks)

e (1 Tablet SAMSUNG S6 LITE;

e Editor de fotos Samsung;

e 01 Aparelho celular (Camera);

e 01 Webcam embutida (notebook);

e 12 Folhas de papel emborrachado (40cm X 60cm);
e Aplicativo PhotoRoom;

e Aplicativo Picsart;

e Software Microsoft Excel 2019.
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2.3 METODOS

No diagrama de blocos da Figura 14, tem-se uma representacdo geral das etapas da
metodologia utilizada no desenvolvimento deste projeto de pesquisa, quais sejam: Revisdo
bibliografica; Definicdo do método de segmentacdo; Criacdo de imagens digitais (Testes
Iniciais); Implementacdo do sistema em MATLAB (Validacdo Inicial); Métricas de avaliacéo;
Criacdo do cenério de testes; Ajustes e defini¢bes dos parametros da cAmera; Testes e avaliacdo

de desempenho.

Figura 14: Etapas da Metodologia para o Desenvolvimento da Pesquisa.

REVISAO CRIACAO IMAGENS DESENVOLVIMENTO EM
A SEGMENTAGAO DIGITAIS MATLAB
SIBEISCRAFICA (TESTES INICIAIS) (VALIDAGAO INICIAL)
CRIAGAO CENARIO AJUSTES E DEFINICOES TESTES E AVALIAGAO DE
DE TESTES L R e i L LA L DESEMPENHO

Fonte: Autoria Propria.

k=3

No decorrer deste capitulo, sera exposto de forma minuciosa e detalhada, a execucédo de

cada etapa acima descrita no diagrama da Figura 14.

2.3.1 Reviséo Bibliografica

Nesta etapa do processo metodoldgico, foi realizado um levantamento bibliografico e
um estudo aprofundado sobre o estado da arte e das técnicas acerca do tema segmentagéo de
imagens e aplicacdes em Chroma Key, objetivando selecionar ou definir alguma técnica de
processamento de imagem que atendesse satisfatoriamente aos objetivos da pesquisa.

Os materiais de estudo foram obtidos principalmente das plataformas Google
Academics e IEEE XPlore Digital Library, e esses materiais e demais documentos utilizados,
encontram-se listados nas referéncias bibliograficas deste documento.

2.3.2 Definicao do método de Segmentacao e Criacdo de Imagens Digitais (Testes Iniciais)

De acordo com a tematica proposta da pesquisa, nesta etapa da metodologia, foi definida
qual a técnica de segmentacao utilizada como objeto de estudo e analise dos resultados.

Inicialmente, para esta pesquisa, foram idealizadas duas técnicas de segmentacdo de
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imagens que utilizavam como referéncias, modelos estatisticos paramétricos. Uma das técnicas
é baseada no modelo que utiliza como parametro principal o calculo das médias da imagem de
fundo e a outra modelagem de segmentacdo utiliza como parametro principal o desvio padréo
das imagens de referéncia de fundo.

Ainda nesta etapa metodoldgica, realizou-se a criacao das imagens digitais, estas teriam
como objetivo simular objetos frente a um fundo verde. Essa criagdo seria de crucial
importancia, pois essas imagens serdo utilizadas para testes iniciais, com o objetivo de validar
a performance do algoritmo desenvolvido em MATLAB. Para esse teste inicial, criou-se o
quantitativo de imagens de acordo com a TABELA 02 abaixo. Para a criagdo das imagens
digitais, fez-se uso de um editor de fotos (Editor de Fotos Samsung - Tablet S6 Lite). O

resultado dessas fotos serd exposto no capitulo Implementacao e Resultados.

Tabela 02: Quantitativo de imagens digitais (Testes Iniciais)

Imagens Quantidade
Com Fundo Verde sem Objeto 30
Com Obijetos Frente ao Fundo Verde 22

Fonte: Autoria propria.

2.3.3 Desenvolvimento em MATLAB (Validagao Inicial)

Apos a definicdo dos métodos de segmentacdo de imagens a serem utilizadas na
pesquisa e finalizada a criacdo das imagens digitais para os testes iniciais, iniciou-se 0 processo
de implementacdo e desenvolvimento do algoritmo em MATLAB. Realizou-se a
implementacdo de algoritmos para dois sistemas de cores: 0 RGB e o YCbCr. Ambos os
sistemas de cores foram selecionados com objetivo de comparagéo, para verificar qual o melhor

sistema se adequaria a temética proposta.

2.3.4 Métricas de Avaliacéo

Finalizado o processo de implementacéo do algoritmo de segmentacdo em MATLAB e
apos os testes iniciais, implementou-se as métricas para avaliacdo do processo de segmentacéo,
juntamente com o calculo do fator de confianga ou erro. Esta etapa da metodologia tem por
objetivo avaliar o método anteriormente implementado a fim de indicar a qualidade de
desempenho do algoritmo.

A avaliacdo do método de deteccdo de objetos utiliza trés métricas para quantificar o

guanto cada quadro segmentado se aproxima da imagem de teste de referéncia (ground truth).
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Durante as avalia¢cbes do método proposto, uma imagem de teste de referéncia foi construida
para cada quadro das sequéncias de imagens utilizadas. Na Figura 15 pode-se observar um
exemplo de uma imagem de teste de referéncia. A imagem de teste de referéncia (Figura 15-
b), os pixels do objeto séo pretos e 0s da imagem de referéncia sdo todos brancos. Desta forma,
para calcular o nimero de pixels do objeto é feita uma contagem dos pontos pretos. O resultado
da contagem é comparado com o obtido pelo método de segmentacdo para avaliar o seu
desempenho (OLIVEIRA, 2008).

Figura 15: Exemplo de sequéncias de imagens para avaliagdo do método de segmentagdo proposto — (a) imagem
de teste; (b) imagem de teste de referéncia (ground truth).

W 4%

ﬁi%‘a’ A

Fonte: Autoria propria.

As métricas de avaliacdo sdo obtidas a partir das relacBes entre os parametros exibidos

na Tabela 1:

Tabela 1: Pardmetros utilizados para obtengdo das métricas de avaliagdo de métodos de deteccéo de objetos.
Imagem de teste de referéncia (ground thuth)

Deteccdo

Positivo Negativo
Positivo TP FP
Negativo FN TN

Fonte: OLIVEIRA, 2009.

Onde:

e TP - O verdadeiro positivo representa nimero de pixels pertencentes ao objeto
corretamente detectados pelo método de segmentacéo.

e TN - Verdadeiro negativo representa o numero de pixels pertencentes a imagem de
fundo ou referéncia corretamente detectados pelo método de segmentacéo.

e FP- Falso positivo representa o nimero de pixels pertencentes a imagem de referéncia,
erroneamente detectados como objetos.

e FN - Falso negativo representa 0 nimero de pixels do objeto erroneamente detectado

como pertencente a imagem de referéncia.
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Para indicar a qualidade do desempenho do algoritmo, foram usadas as seguintes
métricas: Revocacdo (Recall), Precisdo (Precision), Medida F (F-measure) e taxa de erro, todas

expressas pelas equacgdes abaixo:

R= () @
P= () ®
F=(5%) ©

Taxa de erro = (TPF:;N) (10)

A revocacado (R) avalia, para cada grupo resultante, quantos objetos pertencentes a ele
sdo naturalmente do grupo sobre o total de objetos que deveriam fazer parte do grupo, dessa
forma, é definida como a razdo entre o nimero de pixels do objeto corretamente identificados
pelo algoritmo ou método de segmentacdo e o nimero de pixels na imagem de teste de
referéncia. Para se atingir um resultado de 100%, basta retornar apenas um grupo com todos 0s
objetos existentes. A precisdo (P) avalia quantos objetos de um grupo resultante do processo
fazem parte da mesma classe sobre a quantidade total de objetos deste grupo, dessa forma, é
definida como a razdo entre o nimero de pixels corretamente identificados pelo algoritmo e o
namero de pixels detectados como objetos pelo algoritmo. E a medida F (F) combina as métricas
de revocacdo e de precisdo de forma a medir o quanto os agrupamentos possuem apenas 0S
objetos quem fazem parte de uma mesma classe e todos os objetos desta classe, dessa forma, é
uma média geométrica entre a revocacdo e a precisdo. A taxa de erro (erro) é definida como a
razao entre o nimero de pixels do objeto identificados erroneamente pelo algoritmo ou método
de segmentacdo e 0 numero de pixels na imagem de teste de referéncia (OLIVEIRA, 2009).

Para criacdo das imagens de referéncias de teste que seriam utilizadas nos calculos das

métricas, fez-se uso de dois aplicativos de edi¢do de fotos (PhotoRoom e PicsArt).

2.3.5 Criacdo do Cenario de Testes e Ajustes da Camera

Nessa etapa da metodologia, foi realizada a montagem do cenario de testes com objetos
reais e pessoas. Inicialmente, usou-se 12 folhas de papel emborrachado (40cm X 60cm) para
criar um grande painel verde retangular. A instalacdo deste painel ocorreu em um cémodo
residencial, em que houvesse o maior controle da iluminagdo do ambiente a fim de evitar a

criacdo de quaisquer sombras nesse painel, pois isso geraria ruidos e interferéncias no processo
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da segmentacdo de imagens. Esta situagdo sobre as sombras sera abordada em mais detalhes no
capitulo Implementacgéo e Resultados.

Ainda nesta etapa do processo, realizou-se ajustes em alguns parametros da camera
utilizada nesta pesquisa, com o objetivo de analisar se havia também interferéncias advindas da

camera durante o processo de captura das imagens e videos.

2.3.6 Testes e Avaliacdo de Desempenho

Ap0s a criacdo do cenario e ajustes da cAmera, partiu-se para etapa de testes com objetos
reais e pessoas. Os testes ocorreram utilizando-se os algoritmos que foram desenvolvidos nos
espacos de cores RGB e YCbCr. Nesta etapa do processo metodolégico, realizou-se testes com
imagens estaticas reais e também testes de segmentacao de video em tempo real.

Além das métricas de avaliagdo supracitadas foi realizada uma avaliacdo final de
desempenho do sistema desenvolvido em MATLAB. Essa avaliacdo final de desempenho fez-

se uso de um método estatistico, denominado de inferéncia estatistica T Student.
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3 IMPLEMENTACAO E ANALISE DOS RESULTADOS

Neste capitulo sera abordado a respeito da implementacdo e analises dos resultados
obtidos durante o desenvolvimento desta pesquisa. A tematica deste projeto envolve uma
técnica chamada Chroma Key, amplamente usada no mercado cinematografico. Basicamente,
este procedimento consiste em realizar a extracdo de objetos de interesse do quadro de imagem
e combina-los com um fundo qualquer a fim de compor novas cenas, criando assim efeitos
especiais.

Dessa maneira, 0 objetivo da pesquisa foi propor uma técnica de segmentacdo de
imagem que atenda satisfatoriamente o resultado assim desejado quando comparado a
tradicional técnica de Chroma Key, pois esta técnica utiliza um método denominado Key Mean
Clustering que exige uma consideravel quantidade de armazenamento por meio dos buffers que
exigem maior velocidade e complexidade do sistema para implementacdo em hardware (TAI,
2014).

A partir de agora, sera descrito em detalhes a implementacéo realizada, juntamente com

as analises dos resultados na medida em que forem obtidos.

3.1 DESENVOLVIMENTO DO ALGORITMO EM MATLAB E VALIDACAO
INICIAL

Como hipdtese inicial para a pesquisa, selecionou-se duas técnicas de segmentacao de
imagens baseados em modelos estatisticos paramétricos. O primeiro método seria baseado na
técnica média das imagens e o outro no desvio padrdo. A priori, cada técnica seria implementada
no sistema de cores RGB e YCbCr.

Para este primeiro momento, implementou-se o algoritmo em MATLAB (APENDICE
A) em que utiliza como técnica de segmentacdo a média das imagens de fundo como referéncia
para obtencdo do objeto a ser detectado. Nesta etapa de validagédo do algoritmo, desenvolveu-
se 0 script somente no sistema de cores RGB. O sistema de cor YCbCr sera implementado e
analisado na etapa final deste capitulo, em que ocorrera a implementacao das métricas e analise
de desempenho dos algoritmos desenvolvidos.

Na Figura 16, tem-se um trecho do codigo fonte. Esta parte do algoritmo tem por
objetivo realizar a leitura das imagens de fundo de referéncia, ou seja, leitura dos quadros de
imagem que representa o fundo do cenario na cor verde sem a presencga do objeto. Além dessa

leitura, ocorre também o célculo da média de cada elemento de imagem. Esse processo
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representado na Figura 16 consiste numa espécie de aprendizagem do algoritmo, pois
futuramente o sistema entenderé o que é fundo de fato e o que é objeto a ser detectado.

Figura 16: Leitura das Imagens de Fundo de Referéncia e Céalculo da Média de Cada Elemento de Imagem.
N_FRAMES BG = 30;
IMAGE_NAME=sprintf('fundo_verde-e0');

i soma(1:RES_HOR,1:RES_VERT,1:3)=0;
for i=1:(N_FRAMES BG),

frame=imread(strcat(IMAGE_NAME,num2str(i),’.jpg'));
i_atual=frame;

i atual=double(i_atual);

i soma = i soma + i atual;
end
i media=(i_soma./N_FRAMES BG );

Fonte: Autoria prdpria.

As imagens de fundo verde foram produzidas através de um editor de fotos do Tablet
S6 Lite da Samsung. Essa producao digital de imagens serviu inicialmente para validacdo do
algoritmo. Produziu-se 30 quadros de imagens com dimens@es de 320x240, que representariam

o fundo do cenério de cor verde, abaixo tem-se o resultado dessa produg¢do na Figura 17:

Figura 17: Quadros de Imagens — Fundo Verde.

fundo verde-01  fundo verde-02 fundo verde-03 fundo verde-04 fundo verde-05  fundo verde-06

fundo_verde-07  fundo_verde-08 fundo_verde-09 fundo_verde-010 fundo_verde-011 fundo_verde-012

fundo_verde-013 fundo_verde-014 fundo_verde-015 fundo_verde-016 fundo_verde-017 fundo_verde-018

fundo_verde-019 fundo_verde-020 fundo_verde-021 fundo_verde-022 fundo_verde-023 fundo_verde-024

fundo_verde-025 fundo_verde-026 fundo_verde-027 fundo_verde-028 fundo_verde-029 fundo_verde-030

Fonte: Autoria prépria.

Apbs realizada a leitura dos quadros de imagem de fundo, realizou-se a leitura das
imagens com objetos frente a esse fundo verde. Pode-se observar uma parte do trecho do
algoritmo que realiza essa funcao de aquisi¢ao/leitura na Figura 18:
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Figura 18: Trecho Algoritmo - Leitura das Imagens de Testes

N_FRAMES BG = 24;
for i=1:N_FRAMES_BG,

IMAGE_NAME=sprintf('f_verde obje-@');
frame=imread(strcat(IMAGE NAME,num2str(i),'.jpe’));

Fonte: Autoria propria.

Como ja dito anteriormente, nesta etapa inicial de validacdo, fez-se a producdo de
imagens digitais para testes iniciais. Na Figura 19, tem-se a producéo de 24 imagens de testes
com objetos. Teve-se o cuidado de manter a mesma cor de fundo, pois caso ocorresse uma

mudanca na tonalidade isso prejudicaria o processo de segmentacdo do objeto.

Figura 19: Imagens de Testes com Objetos com Fundo Verde (Testes Iniciais).

EHEBEODOEE

f_verde_obje-01 f_verde_obje-02 f_verde_obje-03 f_verde_obje-04 f verde_obje-05 f_verde_obje-06

EESEDE

f_verde_obje-07 f_verde_obje-08 f_verde_obje-09 f_verde_obje-010 f_verde_obje-011 f_verde_obje-012

=
-] ] e

f_verde_obje-013 f_verde_obje-014 f_verde_obje-015f_verde_obje-016 f_verde_obje-017 f_verde_obje-018

W 2
o L g

f_verde_obje-019 f_verde_obje-020 f_verde_obje-021f_verde_obje-022 f_verde_obje-023 f_verde_obje-024

AR X!
'\\“

Fonte: Autoria propria.

Realizada a leitura dos quadros de imagens do fundo e das imagens com o objeto,
partiu-se para a implementacdo da segmentacao que realizara a deteccdo do objeto em si.

Inicialmente, pré-determinou os parametros dos limiares RGB. Esses parametros
servirdo de apoio de comparacdo, ou seja, para determinar se um determinado elemento de
imagem pertence ao fundo ou ao objeto. Além disso, teve-se a separacdo das componentes de
cores em R, G e B. Essa separacdo ocorreu tanto para a imagem resultante da média (calculo
obtido da aquisicdo do fundo verde, anteriormente explicito), como para as imagens com 0
objeto. Na Figura 20, tem-se trechos do algoritmo que realiza tais procedimentos ditos

anteriormente:
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Figura 20: Definicdo dos Valores de Limiares e Separacdo das Componentes de Cores

LIMIAR R = 80;
LIMIAR G = 80;
LIMIAR B = 80;

% Separacao das componentes de cores R, G e B
im_media_r=i_media(:,:,1);
im_media_g=1i media(:,:,2);
im_media_b=i media(:,:,3);

frame=imread (strcat (IMAGE_MNAME,num2str{i), '.jpg'));
im_teste=double(frame);

im_teste_r=im_teste(:,:,1);
im_teste_g=im_teste(:,:,2);
im_teste_b=im_teste(:,:,3);

Fonte: Autoria propria.

Neste momento o algoritmo estd pronto para realizar a segmentacdo e a deteccdo do
objeto. Nesta etapa, 0 algoritmo realiza uma subtracdo entre a imagem corrente e a imagem
média em cada componente de cor. Em seguida, ocorre uma localizacdo e classificacdo dos
elementos de imagem como pertencente ao objeto ou a imagem de fundo. Essa classificagéo
ocorre a partir da comparacao entre o elemento da imagem resultante da subtragcdo com o limiar

definido para cada componente de cor. Pode-se observar esses comandos na Figura 21.

Figura 21: Deteccdo do Objeto e Segmentacao (Trechos do Algoritmo -APENDICE A)

im_teste_rd=abs(im_teste_r - im_media_r);
im_teste_gd=abs(im_teste_g - im_media_g);
im_teste_bd=abs(im_teste_b - im_media_b);

% Classificacdo dos elementos de imagem como pertencente ao objeto (1) ou
% a imagem de fundo (@)

objetol=find({im_teste rd > LIMIAR R)|...
(im_teste gd > LIMIAR G)]...
(im_teste_bd > LIMIAR_B));

im_teste_f(1:RES_HOR,1:RES_VERT)=0;
im_teste_f(objetol)=255;

Fonte: Autoria propria.

Pode-se observar na Figura 22 os primeiros resultados obtidos dessa etapa de

validacdo do algoritmo em RGB
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Figura 22: Resultado Segmentacdo RGB Limiar (R=50; G=50; B=50)

Fonte: Autoria prépria.

Lembrando que este resultado foi obtido com os ajustes dos limiares RGB (R=50;
G=50 e B=50). Limiares muito acima a esse valor ou muito abaixo, prejudicava e impactava no
processo de selecdo dos elementos de imagem durante o processo de segmentacdo. Pode-se
observar melhor um exemplo disso na Figura 23 para um ajuste de limiar em R=80, G=80 e
B=80. Esse ajuste de limiar ocorreu de forma manual, ou seja, na tentativa e erro, sempre
observando como o resultado final (objeto segmentado) respondia ao ajuste dos limiares, caso

observasse uma segmentacdo ndo satisfatoria, realizava o ajuste novamente do limiar RGB.

Figura 23: Comparacéo de Sele¢do de Diferentes Limiares RGB.

LIMIAR RGB (R = 80: G = 80: B =80) LIMIAR RGB (R=50: G=50 ¢ B=50)

Fonte: Autoria propria.

De acordo com os resultados obtidos das segmenta¢des baseado na média para o
sistema de cor RGB, tiveram-se resultados satisfatorios, visto que os pixels pertencentes ao

objeto foram classificados corretamente, sem haver a deteccdo de muitos falsos positivos
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provenientes da imagem de referéncia de fundo. Dessa maneira, resolveu-se manter a linha de
desenvolvimento da pesquisa apenas para esse parametro estatistico da média, excluindo-se o
parametro desvio padrdo conforme fora proposto no inicio da pesquisa.

Um ponto muito importante observado nesse inicio de implementacéo de validacéo
dos algoritmos, foram em relagéo as alteracGes dos limiares. Identificou-se que tais mudancas
ndo foram tdo impactantes para o resultado final da segmentacdo das imagens de testes criadas
através de editores de fotos.

Para as fotos criadas nesse primeiro momento de testes iniciais, a segmentagéo
resultante ndo ficou muito comprometida quando comparadas com imagens obtidas de um
cenario real. Esse motivo se deve ao fato de ndo haver nas fotos criadas por um editor,
influéncias de iluminacdo, condi¢cfes de captura da camera, sombras, intensidade de brilhos e
etc., pois esses fatores impactam no resultado final da segmentacéo.

Com isso, no proximo tdpico, sera abordado os resultados das segmentacdes de
imagens obtidas a partir de um cenério real com fundo verde, tanto para imagens estaticas como

processamento em video.

3.2 CRIACAO DO CENARIO CHROMA KEY E TESTES COM IMAGENS
ESTATICAS REAIS.

Conforme ja dito no capitulo da metodologia, foi realizada a montagem do cenario de
Chroma Key, em que se usou 12 folhas de papel emborrachado (40cm X 60cm) para criar um
painel verde retangular. A instalagédo deste painel ocorreu em um comodo residencial. Teve-se
sempre a preocupacdo em relagdo a iluminagdo do ambiente, a fim de evitar a criagdo de
quaisquer sombras nesse painel, pois isso geraria ruidos e interferéncias no processo da
segmentacdo de imagens. Pode-se observar o resultado dessa criagao do painel verde na Figura
24.

Apos a criagdo do cenario, com 0 uso de um telefone celular com camera, realizou-se
a captura de algumas imagens para mais testes. Inicialmente, fez-se a captura somente do fundo

verde sem objeto, em torno de 30 quadros de imagens.
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Figura 24: Criagdo Cenario de Chroma Key

-

Fonte: Autoria prépria.

Durante a aquisicdo das imagens, notou-se que a camera estava realizando uma espécie
de ajuste de foco e luminosidade automaética, e isso seria um problema durante os testes, pois
haveria mudancas nas tonalidades do fundo, fazendo com que o algoritmo durante a
aprendizagem confundisse o fundo como se fosse um objeto. Na Figura 25, pode-se observar
que mesmo sendo o mesmo fundo, houve uma grande diferenga de mudanca na tonalidade do

fundo verde devido a essa estabilizacdo automatica da camera.

Figura 25: Ajuste de Foco e Luminosidade Automatica.

Fonte: Autoria propria.

Ap6s manter fixo os ajustes de foco e luminosidade da cAmera celular, pode-se realizar
os testes da segmentacdo. Como j& dito anteriormente, nesta etapa de validacdo, os testes
realizados apenas para o sistema de cores RGB. O resultado obtido encontra-se na Figura 26,

abaixo.
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Figura 26: Resultado Segmentacdo RGB Imagens Estaticas Reais com Diferentes Limiares.

Imagem Teste R=28;G=385;B=30 R=37;G=43;B=37

Fonte: Autoria propria.

Observa-se que nesses testes com imagens reais, 0s ajustes de limiares tiveram
impactos relevantes no resultado final da segmentacdo. Por exemplo, nas Figuras 26-b e
Figura 26-c, os ajustes de limiares realizados para ambas as figuras ndo tem grande diferenca
numérica entre si, porém, no resultado final € nitida a quantidade ruidos que apareceram na
Figura 26-b.

Dessa maneira, pode-se observar o impacto que a iluminacdo sob os objetos pode
causar no resultado da segmentacao.

O controle adequado da iluminacdo nos ambientes em que se encontra 0s objetos a
serem segmentados é de extrema importancia para garantir a qualidade e eficicia da técnica de
segmentacdo utilizada, pois isso evita a criacdo de sombras indesejadas, mantém a consisténcia
da cor de fundo conforme ja dito anteriormente e reduz a criagdo de ruidos. A seguir, no
proximo tépico, veremos a utilizacdo da cdmera para uma segmentacdo em tempo real e quais

efeitos ocorreram durante o processo de implementacéo e testes.

3.3 SEGMENTACAO EM TEMPO REAL COM E SEM AJUSTES DA CAMERA DE
VIDEO

Nesta ultima etapa de validacdo do algoritmo, implementou-se o script para

segmentacdo de imagens baseado no meétodo estatistico paramétrico média em tempo real,
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usando uma camera de video. O sistema de cor novamente utilizado para validagéo foi o RGB.
O importante dessa etapa € a demonstracdo dos resultados que foram obtidos a partir das
comparac0es realizadas do antes e apds ao ajuste da camera de video.

Apds a implementacdo do algoritmo (Apéndice B), iniciou-se os testes primeiramente
sem o ajuste da cdmera de video. Pode-se observar o resultado obtido na Figura 27.

Verifica-se que ha grandes influéncias, tanto dos objetos de refletirem luz, como da
iluminacdo do ambiente sobre a cadmera. Dessa maneira, notou-se que a camera estava
realizando ajustes automaticos e com isso, impactando no resultado final da segmentacéo. Por
exemplo, ao analisar o resultado da segmentacdo em RGB da Figura 27, percebe-se que houve
mudanga na consisténcia da cor de fundo, seja clareando-o ou escurecendo-o quando na

presenca de objetos ou pessoas.

Figura 27: Resultados da Segmentacdo em RGB (Sem ajuste da Camera de Video).

Fonte: Autoria propria.

Diante dessas influéncias, necessitou-se realizar ajustes na camera. Para isso, acessou-
se as configuracdes da camera pelo MATLAB para saber quais pardmetros seriam ajustados.
Na Figura 28, tem-se as configuracdes da camera nos padrdes de fabrica. Apos alguns estudos,
analises e testes, foram selecionados e ajustados os parametros: Exposure, Saturation e o
WhiteBalanceMode.



Figura 28: Parametros de Configuracdes da Camera.

e: 'Integrated Camera’

AvailableResol 1x9 cell

Resolutic 1280x720"

Saturation: 6
ExposureMode: 'auto'
WhiteBalance: 4600

BacklightCompensation: 1
Zoom: 100
WhiteBalanceMode: 'manual’
Tilt: 0

Pan: 0

Fonte: Autoria propria.
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Na Figura 29, tem-se um trecho em MATLAB que realiza os ajustes de configuracbes

da camera toda vez que o algoritmo é executado, estes parametros foram alterados no algoritmo

do Apéndice B.

Figura 29: Trecho Algoritmo - Ajustes e Configuraces da Camera

N_FRAMES_BG = 80;

for i=1:N_FRAMES BG,

tic;
cam.Exposure = -5;
cam.WhiteBalanceMode = 'manual’

cam.Saturation = 8@

Fonte: Autoria propria.

Apbs os devidos ajustes, obteve-se os resultados apresentados na Figura 30. Nota-se

uma evidente melhoria no final da segmentacdo, ou seja, de fato estavam ocorrendo

interferéncias em certos parametros na camera e ocorrendo ajustes automaticos, prejudicando

o resultado final.
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Figura 30: Resultados da Segmentacdo em RGB (Com ajuste da Camera de Video).

Fonte: Autoria propria.

No préximo topico, sera demonstrado a implementacdo de métricas de avaliacdo para 0s
algoritmos desenvolvidos. Essas métricas de avaliagdo irdo mensurar a qualidade da
segmentacdo desenvolvida e o desempenho dos algoritmos. Nesta fase sera implementado para

ambos os sistemas de cores a fim de concluir qual o algoritmo teve melhor resultado.

34 METRICAS DE AVALIACAO DE DESEMPENHO E INFERENCIAS
ESTATITICAS

Nesta etapa de desenvolvimento da pesquisa, implementou-se as métricas de avaliacao
para quantificar o desempenho dos algoritmos. Para avaliacdo do método de deteccdo de objetos
foram utilizadas trés métricas para quantificar o quanto cada quadro segmentado se aproximava
da imagem de teste de referéncia.

Antes de implementar o céalculo das métricas em algoritmo, criou-se as imagens de
referéncias das imagens que continham os objetos a serem detectados. Na Figura 31, pode-se
observar o resultado dessa criacdo. Essas imagens de referéncia criadas servirdo de apoio
durante os célculos das métricas, pois a imagem segmentada sera comparada com essa imagem
de referéncia, sendo assim demonstrando o quanto cada quadro segmentado se aproxima da

imagem de teste de referéncia.
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Figura 31: Imagens de Testes com suas Respectivas Referéncias.

A

' X
Sy oA

Fonte: Autoria propria.

Na Figura 32, tem-se um trecho do algoritmo que realiza o célculo dessas métricas.
As métricas utilizadas como indicadores da qualidade de desempenho no algoritmo sdo
denominadas revocacao (Recall), precisao (Precision) e medida F (F-measure), e para verificar

0 nimero de acertos realizou-se o calculo do fator de confianga ou erro.

Figura 32: Calculo das métricas e do Fator de Confianca.

dr=(tp/(tp+fneg))*18@; %Precision
r=(tp/(tp+fpos))*10@; %revocacéo
f=((2*dr#*r)/(dr+r)); %medida F
far=({(fpos)/(tp+fpos))*100;

estatistica=[estatistica;numero_guadros,dr,r,f,far];

Fonte: Autoria propria.

Implementou-se dois algoritmos com métricas de avaliagdo para ambos o0s sistemas de
cores (RGB e YCbCr). No Apéndice C, tem-se o algoritmo para o sistema de cores YCbCr
com as métricas de avaliacdo implementadas. Primeiramente, pode-se observar na Figura 33,

o resultado da segmentacéo em preto e branco para ambos os sistemas de cores.



44

Figura 33: Comparacdo dos Resultados da Segmentacdo para RGB e YCbCr.

IMAGEM DE TESTE RESULTADO PRETO E BRANCO RGB RESULTADO PRETO E BRANCO YCbCr

(@ (b) (©

Fonte: Autoria propria.

Analisando-se as Figuras 33-b e Figura 33-c, nota-se que ndo ha diferencas
perceptiveis nos resultados obtidos para os dois sistemas de cores implementados. Entretanto,
sera feito uma inferéncia estatistica a partir das métricas obtidas dos dois sistemas, para concluir
se de fato algum dos dois sistemas de cores teve melhor performance ou independe do sistema
de cor, pois o resultado sera sempre satisfatorio.

Dessa maneira, realizou-se primeiramente os calculos das métricas de avaliacdo dos
algoritmos nos sistemas de cores RGB e YChCr. Pode-se observar graficamente os resultados
para cada métrica de avaliacdo implementada nas Figuras 34, 35 e 36.

De acordo com os resultados obtidos, observa-se que nos dois planos de cores a

precisdo manteve-se entre 99 e 100%.

Figura 34: Grafico de Desempenho dos Algoritmos nos Sistemas de Cores RGB e YCbhCr — Métrica Precisdo.

METRICA PRECISAO

PRECISAO - RGB PRECISAO YChCr

100,00

99,50

99,00
1 4 7 1013 16 19 22 25 28 31 34 37 40 43 46 49 52 55 58 61 64 67 70 73 76 79 82

Fonte: Autoria propria.
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Em relacdo a revocagdo, manteve-se entre 92,96 e 97,80% para ambos 0s sistemas de
cores.

Figura 35: Grafico de Desempenho dos Algoritmos nos Sistemas de Cores RGB e YCbCr — Métrica Revocagéo.

METRICA REVOCACAO

REVOCACAO - RGB REVOCACAO - YCbCr

1 4 7 1013 16 19 22 25 28 31 34 37 40 43 46 49 52 55 58 61 64 67 70 73 76 79 82

Fonte: Autoria prépria.

Com relacdo a Medida F, observa-se que para os dois sistemas de cores a métrica
manteve-se entre 95,75 e 98,89%.

Figura 36: Grafico de Desempenho dos Algoritmos nos Sistemas de Cores RGB e YCbCr — Métrica Medida F.

METRICA MEDIDA F

MEDIDA F -RGB MEDIDA F - YCbCr

1 4 7 1013 16 19 22 25 28 31 34 37 40 43 46 49 52 55 58 61 64 67 70 73 76 79 82

Fonte: Autoria prépria.

Ap0s os calculos das métricas de avaliacdo de ambos o0s sistemas de cores, partiu-se
para avaliagdo das inferéncias estatisticas através da ferramenta de analise de dados do excel.
Foi utilizado a funcéo Teste-t: duas amostras presumindo variancias equivalentes.

Na Figura 37, tem-se a etapa de preenchimento dos dados a serem analisados. No
campo “Hipotese da Diferenga de Média” preencheu-se com 0 (zero), isso significa que se
considera que ndo ha diferencas significativas no resultado da segmentagdo para ambos 0s
sistemas de cores utilizados. Finalizado esta etapa de preenchimento dos dados para analise,
obteve-se 0s resultados para cada métrica da avaliacdo e estdo representados nas Tabelas 04,
05, 06 e 07 localizadas no Apéndice D.
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Figura 37: Preenchimento de Hipétese Inicial e Dados

Teste-T: duas amostras presumindo varidncias equivalentes ? X
Entrada
-.
Intervalo da variavel 1: $B52:5B%86 *
Intervalo da variavel 2: 5250596 4 Cancelay
. . . Ajuda
Hipétese da diferenca de média: o
Rotulos
Alfa: 0,05

Opgdes de saida

I=»

ntervalo de saida: $E$S

() Nova planilha:

'1:::3' MNova pasta de trabalho

Fonte: Autoria prépria.

Ao analisar os dados das Tabelas 04, 05, 06 e 07, chegou-se a conclusdo que de fato
ndo ha diferencas estatisticamente significativas nos resultados obtidos na segmentacéo, pois
em todos os casos de analise para cada métrica, observou-se que o fator t-critico se encontrava
dentro do intervalo da Probabilidade (P[T<=t]), conforme pode-se observar a Figura 38 que
ilustra a analise de uma distribuicdo t student de forma geral. Dessa maneira, a partir das
inferéncias estatisticas, ambos 0s sistemas de cores respondem satisfatoriamente aos resultados

da segmentacédo obtidos.

Figura 38: Gréfico Distribuicéo t Student.

Probability

t Distribution

Fonte: Autoria propria.
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Um ponto importante observado foi o tempo de processamento do sistema desenvolvido
em MATLAB. Obteve-se um tempo de processamento de aproximadamente de 15s para um
conjunto de 120 quadros processados.

Na figura 39 pode-se observar o resultado final obtido com aplicac6es em Chroma Key.
Pode-se observar que teve uma leve criacdo de borda ao redor da imagem segmentada. Esse
efeito é chamado de spill e ocorre normalmente devido ao objeto ficar muito proximo a tela
verde, resultando em uma tonalidade esverdeada nas bordas do objeto. Este problema pode ser

resolvido fazendo o distanciamento do objeto da tela.

Figura 39: Resultado Final da Segmentacdo com aplicacdo Chroma Key.

Fonte: Autoria propria.
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CONCLUSAO

O processamento digital de imagens (PDI) desempenha um papel fundamental em
diversas areas da sociedade moderna. A capacidade de manipular, analisar e interpretar
informagdes visuais de forma enriquecida e melhorada tem uma importancia significativa em
diversos setores do cotidiano, tais como: diagnoésticos médicos; vigilancia e seguranca;
entretenimento e midia e entre outros. O PDI e o pré-processamento estdo intimamente
interligados. O pré-processamento é uma etapa crucial dentro do campo mais amplo do PDI e
tem como objetivo preparar a imagem original para analises ou aplicacGes especificas, como
segmentacdo, deteccdo de objetos e etc. Um exemplo dessa grande importancia do pré-
processamento € na utilizacéo das aplicacdes em Chroma Key. Ao aprimorar a imagem original,
eliminando ruidos e preparando o fundo cromatico, aumenta a precisdo da segmentacao e
permite que o objeto seja incorporado a um novo ambiente de maneira natural.

Para o presente projeto de pesquisa foi desenvolvido um sistema de deteccdo de objetos
de uma imagem de referéncia estatica utilizando o método estatistico paramétrico para
aplicacdes em Chroma Key. O objetivo da pesquisa era desenvolver e validar um sistema de
baixa complexidade na implementa¢do quando comparado ao tradicional método de Chroma
Key.

Inicialmente para pesquisa, foram idealizadas duas técnicas de segmentacdo a partir
de modelos estatisticos paramétricos. Uma das técnicas seria baseada no modelo que utiliza
como parametro principal o calculo das médias da imagem de fundo e a outra modelagem de
segmentacdo utilizaria como paradmetro principal o desvio padrdo. No primeiro momento foi
desenvolvido o sistema que utilizava como técnica de segmentacdo a media das imagens de
fundo para a deteccdo do objeto. Diante dos resultados obtidos, percebeu-se a boa qualidade
obtida na segmentacéo, e com isso, resolveu-se manter a linha de desenvolvimento da pesquisa
apenas para esse parametro estatistico da média, excluindo-se o parametro desvio padrédo
conforme fora proposto no inicio da pesquisa.

Os primeiros resultados obtidos foram a partir de testes de imagens produzidas por um
editor de fotos, apenas para validacdo inicial do algoritmo implementado. Viu-se que tais
resultados foram satisfatorios. Dessa maneira, partiu-se entdo para a criacdo do fundo verde em

um ambiente residencial e capturas de imagens reais para mais testes. Durante a aquisicao
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dessas imagens de testes, notou-se que a cor de fundo verde estava mudando sua tonalidade,
devido a fatores externos como iluminagdo do ambiente e influéncias das reflexfes de luz do
objeto sobre a camera. Com isso, necessitou realizar uma fixacdo do ajuste automatico da
camera a fim de evitar que ndo ocorresse mais esses problemas de ajuste automatica de brilho
e luz do dispositivo.

O mesmo problema ocorreu durante os testes com o uso de uma camera de video, da
mesma forma, teve-se que intervir diretamente nas configuracdes da camera para evitar esses
problemas. Ao analisar os resultados de antes e depois ao ajuste da camera de video, é
perceptivel como é crucial ter o controle ndo sé do dispositivo da captura dos quadros de
imagem, mas como também, € de extrema importancia ter o controle adequado da iluminagéo
do ambiente em que se encontra 0s objetos a serem segmentados, pois isso evita a criacdo de
sombras indesejadas, mantém a consisténcia da cor de fundo e reduz a criacdo de ruidos.

Depois dos devidos ajustes para manter um bom resultado final na segmentacdo, teve-
se a implementacdo das métricas de avaliagcdo e as inferéncias estatisticas, que serviram de
suporte para concluir qual o sistema de cor (RGB ou YCbCr) implementado no algoritmo para
deteccdo de objetos obteve melhor desempenho. E observou-se que a partir das analises das
inferéncias, ambos os sistemas de cores ndo possuiam diferencas significativas entre si, ou seja,
tanto um quanto o outro demonstraram resultados satisfatorios.

Pode-se comprovar que houve um 6timo desempenho no sistema desenvolvido com
baixa complexidade em sua implementacdo. De forma geral, a pesquisa agregou valor de
conhecimento sobre a area do processamento digital de imagens, através de revisoes
bibliogréaficas, ampliando e enriquecendo assuntos em volta do tema que foi abordado nesta
projeto. A pesquisa possibilitara a exploracao e o desenvolvimento para trabalhos futuros, como
um possivel estudo de implementacdo em hardware.

Acima de tudo, o trabalho possui grande importancia para a comunidade académica,
pois podera servir de apoio para futuras pesquisas nesta area, fornecendo grandes informacoes

a respeito do tema desenvolvido.
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APENDICE A - ALGORITMO PARA VALIDAGAO INICIAL DO
METODO DE SEGMENTAGCAO USANDO A MEDIA.

%

% UNIVERSIDADE DO ESTADO DO AMAZONAS
%
% PROCESSAMENTO DIGITAL DE IMAGEM
%
% Orientando: Joel do Carmo Nogueira
%

% Orientador: Jozias Parente de Oliveira
%
% %
% Objetivo: Validacéo Inicial do Método de Segmentacdo Usando a Média
%
close all
clear

%
numero_quadros = 0;

tempo_processamento = 0;
%

N_FRAMES_BG = 30;
RES_HOR = 240;
RES_VERT = 320;

estatistica=[0,0,0,0,0];

%
LIMIAR_R = 50;
LIMIAR_G = 50;
LIMIAR_B = 50;

IMAGE_NAME-=sprintf(‘fundo_verde-0";

%
% Calcula os valores médios de cada elemento de imagem
%
i_soma(l:RES_HOR,1:RES_VERT,1:3)=0;
for i=1:(N_FRAMES_BG),

frame=imread(strcat(IMAGE_NAME,num2str(i),".jpg"));
i_atual=frame;

i_atual=double(i_atual);
i_soma=i_soma+i_atual;
end

i_media=(i_soma./N_FRAMES_BG);

%
% Separacdo das componentes de cores R, G e B

im_media_r=i_media(:,:,1);
im_media_g=i_media(;,:,2);
im_media_b=i_media(;,:,3);
%
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% Segmentacdo dos objetos das imagens de teste
%
N_FRAMES BG =22;

fori=1:N_FRAMES_BG,
tic;
IMAGE_NAME=sprintf('f verde obje-0;

%
% Aquisicao das imagens de teste
%
frame=imread(strcat(IMAGE_NAME,num2str(i),".jpg");
im_teste=double(frame);

im_teste_r=im_teste(:,:,1);

im_teste_g=im_teste(:,:,2);

im_teste_b=im_teste(:,:,3);

%
% Calculo da imagem diferenca entre a imagem média e a imagem corrente
%
im_teste_rd=abs(im_teste_r - im_media_r);

im_teste_gd=abs(im_teste g - im_media_g);
im_teste_bd=abs(im_teste_b - im_media_b);

%

% Classificacdo dos elementos de imagem como pertencente ao objeto (1) ou

% a imagem de fundo (0)

%

objetol=find((im_teste_rd > LIMIAR_R)|...
(im_teste_gd > LIMIAR_G)|...
(im_teste_bd > LIMIAR_B));

im_teste_f(1:RES_HOR,1:RES_VERT)=0;
im_teste_f(objeto1)=255;

%
% Os elementos de imagem identificados como pertencentes
% ao objeto sdo substituidos pelos seus correspondentes

% valores da imagem de teste com o objeto

%
imfinal(1:RES_HOR,1:RES_VERT,1:3)=0;

imfinal_r(1:RES_HOR,1:RES_VERT)=0;
imfinal_g(1:RES_HOR,1:RES_VERT)=0;
imfinal_b(1:RES_HOR,1:RES_VERT)=0;

im_teste_r=uint8(im_teste r);
im_teste_g=uint8(im_teste_g);
im_teste_b=uint8(im_teste_b);

imfinal_r(objetol)=im_teste r(objetol);
imfinal_g(objetol)=im_teste_g(objetol);
imfinal_b(objetol)=im_teste_b(objetol);

imfinal(:,:,1)= imfinal_r;
imfinal(:,:,2)= imfinal_g;
imfinal(:,:,3)= imfinal_b;
%




% Exibicdo do video de entrada e o resultado da segmentacédo
imtestefinal=[frame,imfinal];

% -
imtestefinal=imresize(imtestefinal 4, nearest’);
imtestefinal=uint8(imtestefinal);

imshow(imtestefinal);

pause (0.01);

%
numero_quadros = numero_quadros + 1;
tempo_processamento = tempo_processamento + toc;

quadros_por_segundo = numero_quadros/tempo_processamento;

%
%

end
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APENDICE B - ALGORITMO DE SEGMENTACAO (MEDIA) USANDO

UMA CAMERA DE VIDEO
%
% UNIVERSIDADE DO ESTADO DO AMAZONAS
%
% PROCESSAMENTO DIGITAL DE IMAGEM

%
% Orientando: Joel do Carmo Nogueira

%

% Orientador: Jozias Parente de Oliveira

%

% % -- e

% Objetivo: Validacdo do Método de Segmentacdo (Média). Usando Camera de
% Video

%

close all
clear

%
numero_quadros = 0;

tempo_processamento = 0;
%

N_FRAMES_BG = 40;
RES_HOR = 720;
RES_VERT = 1280;

%
LIMIAR_R = 45;
LIMIAR_G = 29;
LIMIAR B = 37;

cam = webcam (1);

%
% Calcula os valores médios de cada elemento de imagem
%
i_soma(1:RES_HOR,1:RES_VERT,1:3)=0;
for i=1:(N_FRAMES_BG),

cam.Exposure = -7; % Realiza o ajuste de luz na cAmera
cam.WhiteBalanceMode = ‘auto’
cam.Saturation = 64

im_teste = snapshot(cam);

i_atual=im_teste;

i_atual=double(i_atual);

i_soma=i_soma +i_atual;
end

i_media=(i_soma./N_FRAMES_BG );

%
% Separacdo das componentes de cores R, G e B




im_media_r=i_media(:,:,1);
im_media_g=i_media(:,:,2);
im_media_b=i_media(:,:,3);
%
% Segmentacdo dos objetos das imagens de teste
%
N_FRAMES_BG = 100;

for i=1:N_FRAMES_BG,

tic;

cam.Exposure = -7;
cam.WhiteBalanceMode = 'auto’
cam.Saturation = 64

frame = snapshot(cam);

%
% Aquisicao das imagens de teste

im_teste=double(frame);
im_teste_r=im_teste(:,:,1);

im_teste_g=im_teste(:,:,2);
im_teste_b=im_teste(:,:,3);

%
% Calculo da imagem diferenca entre a imagem média e a imagem corrente
%
im_teste_rd=abs(im_teste_r - im_media_r);

im_teste_gd=abs(im_teste g - im_media_g);
im_teste_bd=abs(im_teste_b - im_media_b);

%LIMIAR_R = (graythresh(im_teste_rd))*255;

%

% Classificacdo dos elementos de imagem como pertencente ao objeto (1) ou

% a imagem de fundo (0)

%

objetol=find((im_teste_rd > LIMIAR_R)|...
(im_teste_gd > LIMIAR_G)|...
(im_teste_bd > LIMIAR_B));

im_teste f(1:RES_HOR,1:RES_VERT)=0;
im_teste_f(objeto1)=255;

%
% Os elementos de imagem identificados como pertencentes
% ao objeto sdo substituidos pelos seus correspondentes

% valores da imagem de teste com o objeto

%
imfinal(1:RES_HOR,1:RES_VERT,1:3)=0;

imfinal_r(1:RES_HOR,1:RES_VERT)=0;
imfinal_g(1:RES_HOR,1:RES_VERT)=0;
imfinal_b(1:RES_HOR,1:RES_VERT)=0;

im_teste_r=uint8(im_teste_r);
im_teste_g=uint8(im_teste_g);



im_teste_b=uint8(im_teste_b);

imfinal_r(objetol)=im_teste_r(objetol);
imfinal_g(objetol)=im_teste_g(objetol);
imfinal_b(objetol)=im_teste_b(objetol);

imfinal(:,:,1)= imfinal_r;

imfinal(:,:,2)= imfinal_g;

imfinal(:,:,3)= imfinal_b;

0= == = e e
% Exibicdo do video de entrada e o resultado da segmentagéo
imtestefinal=[frame,imfinal];

%
imtestefinal=imresize(imtestefinal 4, nearest’);
imtestefinal=uint8(imtestefinal);
imshow(imtestefinal);

pause (0.01);

%
numero_quadros = numero_quadros + 1;
tempo_processamento = tempo_processamento + toc;

quadros_por_segundo = numero_quadros/tempo_processamento;

%
%
end
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APENDICE C -SEGMENTACAO DE IMAGEM NO SISTEMA DE COR

YCBCR COM METRICAS DE AVALIACAO

%
% UNIVERSIDADE DO ESTADO DO AMAZONAS
%
% PROCESSAMENTO DIGITAL DE IMAGEM
%
% Orientando: Joel do Carmo Nogueira

%

% Orientador: Jozias Parente de Oliveira

%

% % -- e

% Objetivo: Segmentacdo de Imagem (Parametro Média no Sistema de Cor YChCr)
% com Meétricas de Avaliagdo

% Video

close all
clear

%
numero_quadros = 0;

tempo_processamento = 0;
%

N_FRAMES_BG = 37;
RES_HOR = 720;
RES_VERT = 1280;

estatistica=[0,0,0,0,0];

%
LIMIAR_y = 25;

LIMIAR cb = 15;
LIMIAR cr = 15;

IMAGE_NAME=sprintf('tst-);

%
% Calcula os valores médios de cada elemento de imagem
%
i_soma(1l:RES_HOR,1:RES_VERT,1:3)=0;
for i=1:(N_FRAMES_BG),

frame=imread(strcat(IMAGE_NAME,num2str(i),".jpg");
i_atual=frame;

i_atual=double(i_atual);
i_soma=i_soma +i_atual;
end
i_media=(i_soma./N_FRAMES_BG );
%Conversdo RGB para YChCr

i_media=uint8(i_media);
i_media=rgb2ycbcr(i_media);



%

%
% Separacdo das componentes de cores Y, Cb e Cr

im_media_y=i_media(;,:,1);
im_media_cb=i_media(;,:,2);
im_media_cr=i_media(;,:,3);

im_media_y=double(im_media_y);
im_media_cb=double(im_media_cb);
im_media_cr=double(im_media_cr);

%
% Segmentagdo dos objetos das imagens de teste
%
N_FRAMES_BG = 120;

for i=38:N_FRAMES_BG,

tic;
IMAGE_NAME-=sprintf('tst-);
%
% Aquisicao das imagens de teste

%
frame=imread(strcat(IMAGE_NAME,num2str(i),".jpg"));

%Conversdo RGB da Imagem Teste para YChCr
%

% frame=uint8(frame);
frame=rgbh2ycbcr(frame);

im_teste=double(frame);

im_teste_y=im_teste(:,:,1);
im_teste_cb=im_teste(:,:,2);
im_teste_cr=im_teste(:,:,3);

%
% Calculo da imagem diferenga entre a imagem média e a imagem corrente
%
im_teste_yd=abs(im_teste_y - im_media_y);
im_teste_chd=abs(im_teste_cb - im_media_ch);
im_teste_crd=abs(im_teste_cr - im_media_cr);

%LIMIAR_R = (graythresh(im_teste_rd))*255;

%

% Classificacdo dos elementos de imagem como pertencente ao objeto (1) ou

% a imagem de fundo (0)

%

objetol=find((im_teste_yd > LIMIAR_y)|...
(im_teste_cbd > LIMIAR_cb)|...
(im_teste_crd > LIMIAR_cr));

im_teste_f(1:RES_HOR,1:RES_VERT)=0;
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im_teste_f(objetol)=255;
%imtestefinal=im_teste f;
%
% ldentifica os elementos de imagem pertencentes ao objeto
% em cada compoente de cor individualmente

%
%
% Os elementos de imagem identificados como pertencentes
% ao objeto sdo substituidos pelos seus correspondentes

% valores da imagem de teste com o objeto

%
imfinal(1:RES_HOR,1:RES_VERT,1:3)=0;
imfinal=uint8(imfinal);

imfinal_y(1:RES_HOR,1:RES_VERT)=0;
imfinal_cb(1:RES_HOR,1:RES_VERT)=0;
imfinal_cr(1:RES_HOR,1:RES_VERT)=0;

im_teste_y=uint8(im_teste_y);
im_teste_cb=uint8(im_teste_cb);
im_teste_cr=uint8(im_teste_cr);

imfinal_y(objetol)=im_teste_y(objetol);
imfinal_cb(objetol)=im_teste_ch(objetol);
imfinal_cr(objetol)=im_teste _cr(objetol);

imfinal(:,:,1)= imfinal_y;
imfinal(:,:,2)= imfinal_cb;
imfinal(:,:,3)= imfinal_cr;

%
% Exibicdo do video de entrada e o resultado da segmentacéo
%frame=ychcr2rgb(frame);

imfinal=ycbcr2rgb(imfinal);

imtestefinal=[frame,imfinal];

%
%imtestefinal=imresize(imtestefinal,4,'nearest’);
%imtestefinal=uint8(imtestefinal);
imshow(imtestefinal);

pause (0.01);

%
numero_quadros = numero_quadros + 1;
tempo_processamento = tempo_processamento + toc;

quadros_por_segundo = numero_quadros/tempo_processamento;

%
%

%
% Calculo das métricas de avaliacdo dos resultados
%

IMAGE_REF=sprintf(‘tst-0-");

%
% Aquisicdo da imagem de referéncia para
% calculo estatistico

%
im_ref=imread(strcat(IMAGE_REF,num2str(i),".jpg"));
im_ref=double(im_ref);
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im_ref=fix(im_ref*255);
im_ref=im_ref(:,:,1);

%
%
% Determinacdo do nimero de pixels do objeto e da imagem de fundo
%

fgref=find(im_ref==0); % Localiza o objeto na imagem de referéncia
[size_fgref,n]=size(fgref);

if(size_fgref==0)
size_fgref = 1;
end

bgref=find(im_ref>0);
[size_bgref,n]=size(bgref);

% Estatistica Objeto Final -------------------
fgobj=find( (im_teste_f(fgref))>0);
[size_fgobj,n]=size(fgobj);

if(size_fgobj==0)
size_fgobj =1;
end
bgobj=find( (im_teste_f(bgref))==0);
[size_bgobj,n]=size(bgobj);

extracted_foreground_pixels=size_fgobj;
reference_foreground_pixels=size_fgref;
extracted_background_pixels=size_bgobj;
reference_background_pixels=size_bgref;

tp=extracted_foreground_pixels;

if(size_bgobj<size_bgref)

fpos=size_bgref-size_bgobj;
pos_error=(fpos/size_bgref)*100;

else

fpos=0;
pos_error=0;

end
if(size_fgobj<size_fgref)

fneg=size_fgref-size_fgobyj;
neg_error=(fneg/size_fgref)*100;

else

fneg=0;
neg_error=0;
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end
dr=(tp/(tp+fneg))*100; %Precision
r=(tp/(tp+fpos))*100; %revocagdo
f=((2*dr*r)/(dr+r)); %medida F
far=((fpos)/(tp+fpos))*100;
estatistica=[estatistica;numero_quadros,dr,r,f,far];

%xIswrite (‘teste3',estatistica)

End
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APENDICE D - TABELAS DAS INFERENCIAS ESTATITICAS
(DISTRIBUICAO T STUDENT).

Tabela 4 — Inferéncia Estatistica da Métrica Precisdo

PRECISAO - RGB

PRECISAO YCBCR

64

MEDIA

VARIANCIA
OBSERVACOES
VARIANCIA AGRUPADA
HIPOTESE DA
DIFERENCA DE MEDIA
GL

STATT

P(T<=T) UNI-CAUDAL
T CRITICO UNI-CAUDAL
P(T<=T) BI-CAUDAL

T CRITICO BI-CAUDAL

99,94723958
0,007184093
83
0,003695712
0

164
-5,032339463
6,31466E-07
1,654197929
1,26293E-06
1,974534576

Fonte: Autoria propria.

99,99472879
0,000207331
83

Tabela 05: Inferéncia Estatistica Métrica Revocagao

REVOCACAO - RGB

REVOCACAO - YCBCR

MEDIA

VARIANCIA
OBSERVACOES
VARIANCIA
AGRUPADA

HIPOTESE DA
DIFERENCA DE MEDIA
GL

STATT

P(T<=T) UNI-CAUDAL
T CRITICO UNI-
CAUDAL

P(T<=T) BI-CAUDAL

T CRITICO BI-CAUDAL

95,82953033
1,176892437

83
1,109628229

0

164
1,938603534
0,027133293
1,654197929

0,054266587
1,974534576

Fonte: Autoria propria.

95,51253439
1,04236402
83



Tabela 06: Inferéncia Estatistica da Métrica F

MEDIDA F -RGB

MEDIDA F - YCBCR
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MEDIA 97,84189651
VARIANCIA 0,316773756
OBSERVACOES 83
VARIANCIA 0,357468499
AGRUPADA

HIPOTESE DA 0
DIFERENCA DE MEDIA

GL 164
STATT 5,797625981
P(T<=T) UNI-CAUDAL 1,68249E-08
T CRITICO UNI- 1,654197929
CAUDAL

P(T<=T) BI-CAUDAL 3,36498E-08
T CRITICO BI-CAUDAL 1,974534576

Fonte: Autoria propria.

97,30381876
0,398163242
83

Tabela 07: Inferéncia Estatistica do Fator de Confianca

FATOR DE CONFIANCA -

FATOR DE CONFIANCA -

RGB YCBCR
MEDIA 4,170469669 4,487465609
VARIANCIA 1,176892437 1,04236402
OBSERVACOES 83 83
VARIANCIA 1,109628229
AGRUPADA
HIPOTESE DA 0
DIFERENCA DE
MEDIA
GL 164
STATT -1,938603534
P(T<=T) UNI- 0,027133293
CAUDAL
T CRITICO UNI- 1,654197929
CAUDAL
P(T<=T) BI-CAUDAL | 0,054266587
T CRITICO BI- 1,974534576
CAUDAL

Fonte: Autoria propria.



