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RESUMO

Este trabalho tem como objetivo realizar o estudo do método de deteccdo de objetos
denominado Subtracdo de Fundo (Background Subtraction), analisar o desempenho das
técnicas de modelagem MOG, MOG2, GMG, KNN, CNT quando aplicado em um ambiente
simulado de trafego veicular e identificar a abordagem com desempenho mais adequado para
este tipo de situacdo. A metodologia utilizada consiste no desenvolvimento de um algoritmo
que ira implementar cada técnica de modelagem em um video que apresenta veiculos em
movimento, onde os resultados da subtracdo serdo comparados com cada um dos pixels das
imagens de referéncia, as quais representam o resultado ideal (Ground Truth). Os dados
coletados a partir das comparag6es sdo utilizados para o calculo das métricas de acuracia e
tempo de processamento, sendo estes os indicadores utilizados para analise de desempenho e
selecdo da técnica de modelagem. A partir dos resultados do experimento constatou-se que a
técnica MOG2 é a mais apropriada para o cenario proposto, apresentando a melhor precisdo
(66,16%), exatiddo (98,59%) e com um tempo médio de processamento por frame adequado
(8,15 ms) quando comparado com as demais técnicas analisadas.

Palavras-chave: Subtracdo de Fundo, Processamento Digital de Imagens, Visdo
Computacional, Detec¢édo de Objetos.



ABSTRACT

The main objective of this work is to conduct a research related to Background
Subtraction object detection method and analyze its performance when applying MOG, MOG2,
GMG, KNN and CNT modeling techniques in a simulated vehicular traffic environment and
identify the approach with the most suitable performance for this type of situation. The
methodology used consists of developing an algorithm that will implement each modeling
technique in a video that presents moving vehicles, where the results obtained by the subtraction
will be compared with each pixels from the reference images, which represents the ideal result
(Ground Truth). The data collected from the comparisons are used to calculate the accuracy and
processing time metrics, which are the indicators used for performance analysis and selection
of the modeling technique. The results of the experiment demonstrated that MOG2 technique
is the most appropriate for the proposed scenario, with the best precision (66.16%), accuracy
(98.59%) and suitable average processing time per frame (8.15 ms) when compared to the other
techniques evaluated.

Keywords: Background Subtraction, Digital Image Processing, Computer Vision, Object
Detection.
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INTRODUCAO

O crescimento populacional em grandes cidades é uma caracteristica evidente da
sociedade moderna, fator que traz a necessidade de adotar estratégias inovadoras para
solucionar desafios que surgem a partir desse cenario, tal como o aumento dos
congestionamentos ocasionados pelo elevado crescimento da frota de veiculos em regides
urbanas. Segundo a Secretaria Nacional de Transito - SENATRAN, nas estatisticas calculadas
entre os anos de 2011 e 2021 na cidade de Manaus, houve um aumento de 64,56% na frota de
veiculos na cidade. Este crescimento possibilita a ocorréncia de impactos negativos na cidade,
como por exemplo, na ocorréncia de congestionamentos, aumento no tempo de viagem,
poluicdo e reducdo nos indices de bem-estar social.

Para melhoria desta situacéo, é necessario propor avancos a partir da implementacao de
novas alternativas tecnoldgicas para o aperfeicoamento do gerenciamento de trafego, em
contraste ao crescimento continuo da quantidade de automoveis em grandes cidades. Tais
resultados podem ser alcancados com sistemas semaforicos inteligentes, por exemplo, que
utilizam tecnologias de visdo computacional.

O presente trabalho visa realizar um estudo acerca do método de subtracdo de fundo de
imagens, abordagem comumente utilizada na area de visdo computacional para a deteccdo de
objetos. O objetivo é apresentar a técnica de subtracdo de fundo mais adequada em um cenério
de aplicacdo voltada ao trafego veicular, analisando e comparando as métricas de desempenho
(acuracia e processamento) dos algoritmos MOG, MOG2, GMG, KNN e CNT, as quais
executam este método, quando aplicados em um ambiente simulado com movimentagdo de
veiculos.

A pesquisa foi ordenada em quatro capitulos, as quais sdo: referencial teorico,
metodologia, implementacdo e resultados e discussdes.

Capitulo 1 — Referencial tedrico: Neste capitulo sdo apresentados inicialmente o0s
conceitos de cidades inteligentes e sistemas inteligentes de trénsito, demonstrando a
aplicabilidade e a tendéncia da implementac&o de novas tecnologias na infraestrutura de transito
das cidades, estabelecendo um enfoque nos sistemas semaféricos. Em seguida, sdo
apresentados os conceitos fundamentais do processamento digital de imagens, o conceito geral
e suas principais operacgdes. Por fim, é feita a descri¢do do conceito de subtracdo de fundo de
imagens e das técnicas de modelagem de plano de fundo selecionadas como objeto de estudo.

Capitulo 2 — Metodologia: E o capitulo em que sdo descritos os processos de

desenvolvimento do programa que ird implementar cada uma das técnicas de modelagem de
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plano de fundo e a apresentacdo das métricas que serdo utilizadas para realizacao da analise dos
resultados.

Capitulo 3 — Implementacdo: Neste item € feita a descricdo do procedimento pratico
realizado havendo como base a metodologia estabelecida.

Capitulo 4 — Resultados e discuss@es: Neste capitulo é feita a exposicao e discussao dos
resultados obtidos a partir dos testes realizados, baseando-se no conhecimento tedrico
relacionado as técnicas de modelagem de plano de fundo abordados. A analise das métricas
obtidas sdo feitas considerando um cenario de aplicacdo em um sistema de deteccao de veiculos

em movimento.
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1 REFERENCIAL TEORICO

Apresentado o problema de pesquisa e a respectiva proposta, faz-se necessario descrever
a respeito dos assuntos que envolvem o tema abordado. A principio, é discorrido a respeito da
tematica de trénsito, abordando os conceitos de tecnologia que a envolvem e o que diz a norma
brasileira em relagéo a aplicagdes que utilizam sistemas de viséo, com o intuito de apresentar o
cenario atual referente a novas tecnologias de controle de trafego. Em seguida, séo apresentados
os principais fundamentos relacionados ao processamento digital de imagens, ao qual forma a
base para aplicac@es de visdo computacional. A fundamentacgdo tedrica é finalizada ao realizar
descricdo do método de subtracdo de imagens, suas caracteristicas e as principais técnicas de

modelagem selecionadas como objeto de estudo.

1.1  CIDADES INTELIGENTES

O conceito de Cidades Inteligentes, ou Smart Cities, apresenta a aplicacdo de
tecnologias para coleta e gerenciamento de dados para a implementacdo de uma cidade
inteligente, conectada, eficiente e sustentdvel. O termo foi adotado pela primeira vez por
grandes empresas como Siemens, Cisco e IBM, desde o inicio do século XXI, para se referir a
aplicacdo de sistemas de informacdo complexos para integrar a operagdo de infraestruturas
urbanas e de servicos, como edificios, redes de transporte, eletricidade, distribuicdo de agua e
seguranca publica, dentre outros fatores principais em uma sociedade. Desde entdo, evolui para
significar quase qualquer forma de inovagdo baseada em tecnologia no planejamento,
desenvolvimento e, por exemplo, na implantacdo de servicos para veiculos elétricos plug-in.

A aplicacdo de tecnologia de informacdo em cidades inteligentes tem como proposta
trazer beneficios em diversos aspectos da sociedade, como por exemplo (HARRISON et al,

2011, tradugéo nossa):

a) Reduzir o consumo de recursos, tais como energia e agua.

b) Contribuir com a reducdo de emisséo de gas carbonico.

C) Desenvolver novos servigos para acesso da populacdo, como por exemplo
orientacdo em tempo real sobre a melhor forma de explorar as modalidades de transporte
disponiveis.

d) Prover melhorias para empresas, através de publicacdes de informagdo em tempo

real na operacao de servicos da cidade.
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e) Revelando como as demandas por energia, &gua e transporte atingem o pico na
escala da cidade para que os gestores da cidade possam colaborar para suavizar esses

picos e melhorar a resiliéncia

“As principais caracteristicas de uma Smart City sdo: Smart economy, relacionada a
capacidade de inovacéo, produtividade, competitividade econémica e a sua flexibilidade de
mercado; Smart People, que tem suas bases relacionadas a qualificacdo dos seus cidad&os, na
qualidade de bem-estar social, interacdes sociais e na sua capacidade de abertura a relacdes
exteriores; Smart Governance, que tem como principais caracteristicas a qualidade do
funcionamento da administracdo, a participagdo politica e os servigos oferecidos aos cidadaos;
Smart Mobility, que tem como pilares a acessibilidade da cidade, bem como a utilizacdo de
sistemas de transporte modernos e sustentaveis; Smart Environment, que trada da administracédo
dos seus recursos e da protecdo do meio ambiente; e Smart Living, que relaciona diversos
aspectos de qualidade de vida , satde, seguranga e turismo de uma cidade.” (FAISCA et al,
2019, p.2).

1.1.1 Sistemas Inteligentes de Transporte

O conceito de Sistemas Inteligentes de Transporte (Intelligent Transportation Systems -
ITS), é definida como a aplicacdo de computacdo, informacéo e tecnologias de comunicacgédo
para o gerenciamento em tempo real de veiculos e redes que envolvem locomocéo de pessoas,
materiais e servicos (SAMADI et al, 2012). Dentro deste conceito, estdo os Sistemas de
Gerenciamento Avancado de Trafego (Advanced Traffic Management System — ATMS), que
sdo sub sistemas de maior proporcdo, com o0 objetivo de implementar sistemas de trafego
adaptativo a partir de tecnologias avancadas em comparacao aos sistemas de controle de trafego
tradicionais. Os objetivos da utilizacdo deste tipo de sistema estdo na reducdo de
congestionamentos, na melhoria de fluxo de veiculos e pessoas, gerenciamento de demanda de
trafego e defini¢do de prioridades.

Os sistemas ITS tém sido caracterizados como um tema de grande interesse em pesquisa
por ser considerado um tema promissor para a reestruturacdo no setor de transporte, a partir de
novas tecnologias que podem ser desenvolvidas para a solucdo de problemas comuns
relacionados a de trafego de veiculos. Esse tipo de sistema compreende uma multiplicidade de

feitos de engenharia que funcionam como uma entidade para otimizar experiéncias de viagem
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em uma escala de rede a partir de um aspecto técnico, social, econémico e ambiental (DAMAJ
et al, 2021).

A figura 1 ilustra o conceito de aplicacdes inteligentes em um cenario de transito, onde
a partir do avanco nos conhecimentos de inteligéncia artificial e visdo computacional, ha o
surgimento de tecnologias como os de sistemas de sinalizacéo inteligentes, veiculos auténomos,

dentro outros.

Figura 1 — llustrag8o de aplicacfes de sistemas de transporte inteligente

Fonte: Damaj et al (2021)

Sistemas de controle de trafego adaptativo fazem um melhor uso da capacidade geral de
trafego de uma via e melhoram a eficiéncia da rede de trafego, coletando dados que podem ser
utilizados para melhoria continua de fluxo da regido. A aplicacéo deste tipo de tecnologia pode
ser encontrada em paises como a Australia, que implementa o sistema de SCATS (Sydney
Coordinated Adaptive Traffic System) que opera a partir de uma selecdo automatica de planos
semafdricos pré-estabelecidos em uma biblioteca de armazenamento local e que sao
selecionados de acordo com os dados obtidos por meio de sensores (Sensores indutivos, e. g.)
que sdo estabelecidos em cada semaforo da via, realizando a detec¢do de veiculos e pedestres.
O sistema SURTRAC (Scalable Urban Traffic Control) também é um outro exemplo de sistema
de controle de trafego adaptativo, com origem nos Estados Unidos. Este sistema realiza o
monitoramento de trafego em tempo real, é composto por cdmeras que sao utilizadas como

sensores para aquisicao de dados de trafego e deteccdo de objetos, cujo essas informacgdes sao
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processadas por meio de uma API e sdo enviadas para o controlador do sistema que envia 0s

comandos para os semaforos participantes da rede de gerenciamento de transito na regido,

definindo os planos de fases do proprio semaforo e dos sinais vizinhos (SAMADI et al, 2012;
SMITH et al, 2013).

1.2

CONTROLE E SINALIZACAO SEMAFORICA

O objetivo principal dos seméaforos esta em organizar o trafego de veiculos e pessoas,

evitando a ocorréncia de acidentes que podem causar danos materiais em veiculos ou fisicos

em pedestres. Os mesmos itens podem ser utilizados para a melhoria de fluxo de veiculos em

uma via, estabelecendo uma programacéo semafdrica que atenda ao perfil de transito do local.

O uso incorreto destes dispositivos pode provocar 0 aumento de congestionamentos, atrasos e

acidentes. Assim, o estabelecimento de uma programacao semaforica ideal € importante para a

melhoria de eficiéncia de trafego local.

Em um sistema semafdrico, caracterizam-se 0s seguintes conceitos basicos:

a) Grupo de movimentos: Conjuntos de movimentos possiveis presentes em uma
mesma aproximacao e que permite o direito de passagem simultaneamente.

b) Grupo semaforico: Conjuntos de seméaforos (grupos focais) com indicagdes
luminosas idénticas utilizadas para o controle de grupos de movimentos que recebem
simultaneamente o direito de passagem.

C) Plano semaférico: Conjunto de elementos que caracterizam a programacao da
sinalizacdo semaforica para uma interse¢do ou secao de via, em um determinado periodo
do dia.

d) Ciclo: E o tempo necessario para que ocorra uma sequéncia completa de
indicacfes luminosas (sinalizagdes vermelha, amarela e verde) de todos os estagios de
uma sinalizacdo semaférica. E definida pela soma dos tempos de todos os estagios
programados para o controle do trafego local.

e) Estéagio: Intervalo de tempo em que um ou mais grupos de movimentos recebem
simultaneamente o direito de passagem. O estadgio compreende o tempo de verde e o
tempo de entreverdes que 0 segue

f) Entreverdes: intervalo de tempo entre o final do verde de um estégio e o inicio
do verde do estdgio subsequente, no qual ocorre a alteragdo do conjunto de movimentos

autorizados e bloqueados.
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9) Defasagem (Offset): E a diferenca em segundos entre os verdes de dois sinais
de uma mesma via, utilizado para sincronizacdo de semaforos em um fluxo de mesmo
sentido.

h) Fase: conjunto de movimentos comandados por uma mesma sequéncia de
indicacBes luminosas nos estagios do ciclo.

1) Diagrama de estagios: Representagdo grafica da alocacdo dos movimentos que
podem ser realizados em cada estagio do ciclo, conforme ilustrado na figura 2.

)] Diagrama de intervalos luminosos: Representacdo grafica da duracdo e
sequéncia dos intervalos luminosos e estagios associados aos grupos semafdricos

correspondentes, conforme ilustrado na figura 3.

Figura 2 - Exemplo de diagrama de estdgios

Diagrama de estagios

‘ G2
4| > G2
G1

Ll

Estagio 1 Estagio 2

Fonte: CONTRAN (2014)

Figura 3 - Exemplo de diagrama de intervalos luminosos

DIAGRAMA DE INTERVALOS LUMINOSOS

INSTANTE (s) 0 30 34 36 74 78[

o1 M
N — F

INTERVALOS 1 2 |3 4 5 |8
DURAGAD (s) 30 4 |2 38 4 |2
% CICLO 38 5 |2 48 5 |2
ESTAGIOS 1 2

Fonte: CONTRAN (2014)
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A programacao de fases é estabelecida por parametros de tempo especificos que devem
ser calculados de acordo com o padrdo de fluxo local, possibilitando a escolha de uma
programacdo favoravel a situacdo. A teoria inicial de calculo para programacao semaforica,
considerando um semaforo isolado, utiliza-se de equacdes basicas de tempo de ciclo, tempos
de verde (sinalizacdo verde) e defasagem. Pardmetros de tempo de sinal em cada movimento
de uma via especifica devem ser analisados para calcular os tempos de ciclo. O tempo de
transicdo de estagios do sinal vermelho entre os dois movimentos também € um fundamental
para o calculo do tempo de ciclo.

Segundo o Conselho Nacional de Transito — CONTRAN (2014) em Manual Brasileiro
de Sinalizacao de Transito — Volume V: Sinalizacdo Semaférica, existem dois tipos de controle
gue podem ser aplicados em sinalizacBes semafdricas: Controle em tempo fixo e controle
atuado pelo trafego. A diferenca entre os dois tipos estd na resposta do sistema a variagdes de
trafego no local.

O controle em tempo fixo utiliza planos semafdricos calculados com base nas
estatisticas coletadas relacionadas ao padrdo de fluxo de veiculos do local em que o sistema
estd sendo aplicado, obtidos por meio contagem volumeétrica e outros tipos de levantamentos
de campo. O controle pode ser estabelecido para um unico plano semaférico, ou na adocdo de
planos especificos para diferentes periodos do dia e da semana, aplicados de acordo com a
demanda de trafego em momentos distintos. Em finais de semana, por exemplo, o fluxo de
veiculos pode tender a ser baixo, ao contrario do padrdo que pode ser presenciado em um dia
da semana pelo horério da tarde, quando ha grande movimentacdo de veiculos. Nesse tipo de
controle, parametros como tempo de ciclo, sequéncia de estagios, duracdo dos intervalos
luminosos e a defasagem séo fixos, sendo alterados somente a partir da acdo de um profissional
de trénsito.

O controle atuado pode ser caracterizado de duas formas: semiatuado ou totalmente
atuado.

O controle semiatuado € em geral aplicado em cruzamentos de vias de grande volume
(principais) com vias de baixo volume de trafego (secundarias). Esse tipo de controle estabelece
como prioridade o fluxo de veiculos na via principal, mantendo continuamente a sinalizacdo
verde para 0 movimento nesta via. Caso os detectores implementados no sistema identificarem
a presenca de veiculos motorizados na via secundaria, a sinalizacdo verde passa a ser
interrompida para 0 movimento na via principal. Para o caso de travessia de pedestres e
bicicletas na via, é empregado o uso de botoeiras que quando acionadas interrompem a

indicacdo verde para os veiculos da via principal.
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O controle totalmente atuado decorre do monitoramento da demanda de trafego na
intersecdo, mediante a implantacdo de detectores de trafego em todas as suas aproximacoes,
permitindo alteraces nos tempos dos estagios. O principio basico de um controlador totalmente
atuado consiste em determinar valores pré-estabelecidos de tempos maximos e minimos de
sinalizacdo verde associados a cada estagio, e que deve variar de acordo com a demanda de
veiculos local para cada via. Esse tipo de controle permite o0 ajuste automatico e em tempo real
dos valores de determinados parametros de programacao, como a prioridade a ser dada para
uma regido congestionada, por exemplo.

Sistemas de controle atuado precisam de sensores para compor 0 sistema que ira
implementar o controle semaforico. Esses equipamentos realizam aquisicao de informacdes do
ambiente respondendo a estimulos fisicos, e devem ser utilizados nessa situacdo para a
identificacdo de presenca de veiculos. E a partir do uso deste componente que o sistema podera
detectar e atuar de acordo com o trafego. Dentre as principais abordagens utilizadas para
deteccdo de trafego para implementacdo de controle atuado, estdo: Lagos detectores indutivos;
Lacos virtuais por tratamento de imagem; Detectores por micro-ondas; Deteccdo magnética;
Deteccdo por radiacdo infravermelha e deteccdo ultrassénica.

A utilizacdo de lacos virtuais ou deteccao de trafego veicular por tratamento de imagem
é uma abordagem que pode trazer vantagens em relacdo a outros tipos de métodos. A utilizacao
de cameras para aquisi¢do de imagens e deteccdo permite coletar informacgdes adicionais e
precisas em comparacao a outros tipos de abordagens, por exemplo, identificando os tipos de
veiculos que trafegam na via. Em comparacdo aos sensores implementados a partir de lacos
indutivos, cujo é a abordagem mais utilizada, os lacos virtuais por tratamento de imagem tém
como vantagem a manutencdo, instalacao e eficiéncia contra falhas. As bobinas utilizadas para
composicdo de lacos indutivos precisam ser inseridas na pavimentacdo da via em que sera
implementado o sistema de controle atuado, o que acarreta a possibilidade de falhas e dificulta
sua manutencdo pois é necessario realizar a remogdo da pavimentacdo para a inser¢do dos lagos
indutivos. Assim, a utilizacdo de cameras pode ser considerada uma boa opc¢éo tendo em vista
as vantagens proporcionadas comparando-se a praticidade para implementacdo e sua eficiéncia.

A estratégia de controle deve ser considerada para um sistema de deteccdo semaforica,
onde deve ser determinado se a estratégia de implementacéo sera isolada, caso em que cada
intersecdo é controlada independentemente das demais vias proximas ao local, ou controlada
em rede, estratégia que visa a melhoria de circulacdo de trafego em uma via ou percurso pré-

estabelecido em uma rede fechada (conhecido como controle em corredor). Para o caso de
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controle em rede aberta, a estratégia busca a melhoria de desempenho de trdfego em uma
determinada regido, denominando-se controle de area.
A figura 4 exemplifica a utilizacdo de um detector de presenca veiculos a partir de visdo

computacional, denominados como lagos virtuais por tratamento de imagens.

Figura 4 - Representacdo de zonas de monitoramento de presenca veicular

---------

Fonte: CONTRAN (2014)

1.3 FUNDAMENTOS DE PROCESSAMENTO DIGITAL DE IMAGENS

O processamento digital de imagens refere-se ao campo de estudo em que a partir de
um computador digital, é realizado a aplicagdo de operacGes e demais processamentos para
realizar o tratamento de uma imagem digitalizada. Esta area de estudo é caracterizada por tratar
imagens tanto na entrada quanto na saida de um processo. As operagOes realizadas em um
processamento digital de uma imagem podem resultar em melhorias dentre as quais podem ser
citadas: ajustes de brilho, equalizacdo, melhoria de nitidez, contraste de uma imagem, remocao
de ruidos, dentre outros exemplos.

O estudo relacionado ao processamento digital de imagens possibilitou o surgimento de
melhorias em diversas areas da sociedade, dentre as quais é possivel citar a area médica, onde
encontram-se equipamentos de ultrassom e raio X, que quando adquiridos em suas versdes mais
atuais, utilizam tecnologias relacionadas a esta area, permitindo ao profissional de medicina
realizar sua analise e diagndstico de maneira simplificada e em tempo reduzido quando
comparado aos métodos tradicionais proporcionados por equipamentos de geracdes anteriores.
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Os elementos de um sistema de processamento de imagens de uso genérico devem
abranger as principais operagdes que podem ser efetuadas sobre uma imagem, a saber:
aquisicdo, armazenamento, processamento e exibicdo. (MARQUES; VIEIRA, 1999).

Segundo Gonzalez e Woods (2018), um sistema de processamento de imagem tem como
seus principais componentes: sensores de imagem, um hardware especializado em
processamento de imagens, computador, software de processamento de imagens, sistema de
registro, um sistema de armazenamento e monitores de imagem, conforme ilustrado na figura
5.

Figura 5 - Componentes de um sistema de processamento de imagens de uso geral

Nuvem

i

S~

T

I Rede de comumicagdo

Monitores de | Computador L5 Armazenamento
imagem o em tassa

Hardware
Sistemas de especializado em
registro procezzamento de

Software de
processamento de

. imagens
imagens

Senzores de
imagens

£

Dominio do
problema

Fonte: Gonzalez e Woods (2018)

Existem diversos campos de estudos similares a area de processamento digital de
imagens, tais como a area de anéalise de imagens e visdo computacional. Apesar de ndo haver
uma forma clara e objetiva de diferenciar tais campos, considera-se que o processamento digital
de uma imagem é uma etapa fundamental para ambas as areas. Por exemplo, em uma aplicagéo
de visdo computacional cujo o algoritmo deve reconhecer frutas em um banco de imagens,
identificar seus respectivos nomes e seu estado de conservacgéo, € evidente que o mesmo deve

conter em seu sistema uma etapa de pré-processamento para permitir a realizacdo desta
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operacdo. Além disso, processos adicionais podem ser incluidos no tratamento das imagens
permitindo a melhoria da eficiéncia do algoritmo em reconhecer objetos.

Um paradigma util para a diferenciacdo entre os campos de processamento digital de
imagens, analise de imagens e visdo computacional seria organiza-los em uma linha continua
dividindo-os em diferentes niveis de processamento: baixo, médio e alto. Um processamento
de imagens de nivel baixo é caracterizado pelo fato de tanto a entrada quanto a saida serem
imagens. Enguanto isso, o processamento de imagens de nivel médio é caracterizado pelo fato
de suas entradas, em geral, serem imagens, mas as saidas sao atributos extraidos desta imagem
(bordas, contornos e identidade de objetos individuais, por exemplo), envolvendo tarefas como
a segmentacdo (separacdo de uma imagem em regides ou objetos), a descri¢do desses objetos
para reduzi-los a uma forma adequada para o processamento computacional e a classificacdo
(reconhecimento) de objetos individuais. Por fim, o processamento de nivel alto envolve “dar
sentido” a um conjunto de objetos reconhecidos (como ocorre no campo de analise de imagens)
e realizar fungdes cognitivas normalmente associadas & visdo (visdo computacional).
(GONZALEZ; WOODS, 2018).

1.3.1 Fundamentos de Imagem

A formagdo de uma imagem ocorre quando um sensor registra a radiacdo
eletromagnética (luz, por exemplo) interagida em objetos fisicos (BALLARD; BROWN, 1982,
traducdo nossa). Existem trés componentes basicos para a formacdo de uma imagem: a
iluminacdo, os modelos de reflectancia das superficies que sdo visualizadas e o processo de
formagéo da imagem na retina dos olhos humanos ou no sensor de uma cdmera (ACHARYA;
RAY, 2005, traducdo nossa).

Uma imagem pode ser definida e representada matematicamente como uma funcéo
bidimensional, f(x,y), assumindo um formato de matriz conforme ilustra a figura 6, onde x e y
séo coordenadas espaciais (plano), e a amplitude de f em qualquer par de coordenadas (X,y) é
chamada de intensidade ou nivel de cinza da imagem nesse ponto. Quando X,y e os valores da
intensidade de f sdo quantidades finitas e discretas, denomina-se esta imagem como de natureza
digital. Uma imagem digital € composta por um namero finito de elementos, com localizacéo
e valor especificos, as quais sdo geralmente denominados como elementos de imagem ou pixels
(GONZALEZ; WOODS, 2018).
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Figura 6 - Matriz para representacdo matematica de uma imagem digital

£(0,0) fI0.1y - FIOLN-=1)

Flx.y)= ﬂ?” fay - HLT—U

FIM-1.0) f(M=-11) - Ff(M—1.N-1)

Fonte: Gonzalez e Woods (2018)

Considera-se que as imagens sdao baseadas na caracteristica do brilho. Quanto menor
este valor, menor seré a definicdo desta imagem para a deteccdo. Desta maneira, a presenca de
fontes luminosas deve ser suficiente para que ocorra a reflexdo da iluminacdo nos objetos de
cena e a sua visualizacao ndo seja impactada.

O valor de amplitude da funcdo f(x,y) que representa matematicamente uma imagem
bidimensional, nas coordenadas espaciais (X,y), € uma quantidade escalar positiva cujo o
significado fisico é determinado pela origem da imagem. Quando uma imagem é gerada a partir
de um processo fisico, seus valores de intensidade sdo proporcionais a energia irradiada por
uma fonte real (por exemplo, ondas eletromagnéticas). Em consequéncia, f (X,y) deve ser
diferente de zero e infinito. Esta funcdo pode ser caracterizada por dois componentes: (1) a
guantidade de iluminacédo da fonte que incide na cena que esta sendo vista; e (2) a quantidade
de iluminacdo refletida pelos objetos na cena. Esses elementos sdo denominados
respectivamente como componentes de iluminagdo e refletancia (GONZALEZ; WOODS,

2018). A figura 7 demonstra a representacdo de uma imagem digital bidimensional.

Figura 7 - Representacdo de uma imagem digital bidimensional
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Fonte: Queiroz e Gomes (2006)
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As imagens utilizadas em um sistema de processamento digital em geral séo capturadas
do ambiente por meio de sensores baseados na aquisi¢do de informacgéo a partir de energia
irradiada por ondas eletromagnéticas. Dependendo do tipo de sistema, a imagem capturada pode
passar por um processo em tempo real ou entdo pode ser armazenada para que seja utilizada
posteriormente.

Denomina-se como sequéncia de video o conjunto de imagens capturadas em sequéncia
(denominados quadros, ou frames), dentro de um intervalo de tempo especifico, transmitindo
ao visualizador a sensacdo de movimento. Sistemas genéricos digitais de imagens associadas a
captura de video podem realizar este tipo de captura, armazené-las formando um banco de
imagens e executar suas operacfes, imagem por imagem, em um curto periodo de tempo
(dependendo da especificacdo computacional do sistema), sendo este um cenario que serve

como base para o desenvolvimento de sistemas de reconhecimento de objetos em tempo real.

1.3.2 Aquisicdo de Imagem

Um sinal digital é o resultado obtido ao realizar a amostragem, quantizacdo e
codificacdo de sinais analdgicos, realizando-se a conversdo analdgica — digital. No campo de
estudo de processamento digital de imagens, os sinais analégicos convertidos referem-se a
intensidade de iluminacdo de uma cena que é captada pelo sistema de aquisicdo de imagem a
partir de seus sensores, resultando em um sinal discreto no tempo e que assume valores finitos.

As imagens sdo geradas em sua maioria pela combinacéo de uma fonte de “iluminagéo”
e a reflexdo ou absor¢do de energia dessa fonte pelos elementos de “cena” cujo a imagem esta
sendo gerada. A aquisicdo de informacao referente aos elementos de cena é feita por meio de
sensores, conforme ilustra a figura 8. A energia coletada por estes sensores é transformada em
tensdo pela combinacdo da energia elétrica de entrada e do material do sensor, sensivel a um
tipo especifico de energia que esta sendo detectado. A forma de onda da tensdo de saida é a
resposta do sensor, e uma quantidade digital € obtida de cada sensor por meio da digitalizacéo
de sua resposta (GONZALEZ; WOODS, 2018).
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Figura 8 - Sensor de aquisicdo de imagens (unidade)
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Fonte: Gonzalez e Woods (2018)

Um sistema de aquisicdo de imagens possui um conjunto de matriz de sensores (figura
9) onde ao fazer a captura de uma cena, realiza uma varredura uma por uma, onde cada
informacdo detectada pelos sensores é convertida em niveis de tensdo analdgica. Os sensores
presentes neste sistema detectam a caracteristica de brilho dos objetos presentes na cena e 0s
convertem em niveis de tensdo, onde os valores mais aproximados de 0 V representam a
auséncia de brilho, enquanto que o contrario (acrescimento no valor de tensdo), demonstra a

presenca ou aumento do nivel de brilho em uma imagem.

Figura 9 - Sensores de area (matricial)

Fonte: Gonzalez e Woods (2018)

Um dos dispositivos de aquisicdo de imagens mais utilizados é a CCD (Charged
Coupled Device), comumente utilizada em cameras digitais, ao qual consiste de uma matriz de
células semicondutoras fotossensiveis, que atuam como capacitores, armazenando carga
elétrica proporcional a energia luminosa incidente. O sinal elétrico produzido é condicionado
por circuitos eletrdnicos especializados, produzindo a saida um Sinal Composto de Video
(SVC) analdgico e monocromatico. (MARQUES; VIEIRA, 1999).
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A digitalizacdo da imagem ocorre logo apds o processo de captura feita pela matriz de
sensores do sistema de aquisi¢do de imagens. A informacdo de brilho convertida em niveis de
tensdo analdgica € digitalizada, ou seja, € realizado um processamento digital do sinal de tenséo
obtido (amostragem, filtragem e quantizacdo). A informacéo digitalizada pode ser transferida
para um componente de hardware, onde podem ser realizadas operac6es de processamento de
imagem, dependendo do tipo de aplicagdo. O resultado obtido pode ser visualizado em um
monitor de video ao fim da etapa de processamento. A figura 10 apresenta uma visao geral de

como ocorre 0 processamento de aquisicdo de uma imagem digital.

Figura 10 - Processo de aquisi¢do de uma imagem digital
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Fonte: Gonzalez e Woods (2018)

1.3.3 Amostragem e Quantizacdo

Os sinais analdgicos de tensdo provenientes dos sensores do sistema de aquisicdo de
imagem passam por um processamento digital, especificamente pelos processos de amostragem
e guantizagdo. No primeiro processo, 0s sinais de tensdo de natureza continua resultantes da
deteccdo dos sensores serdo discretizados, ou seja, o sistema de conversdo analdgico-digital ira
realizar a coleta do valor de amplitude em cada coordenada deste sinal a cada intervalo de tempo
baseado na frequéncia de amostragem (fs) do conversor digital.

A etapa de quantizacéo e caracterizada pela digitalizagao da amplitude do sinal de tensao
de natureza continua, onde é feita a atribuicdo do valor de amplitude capturado apos
amostragem ao seu equivalente em formato de codigo binario. No caso da digitalizacdo de uma

imagem, é atribuido um valor de intervalo de amplitude para cada codigo pré-estabelecido no
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sistema, logo quanto maior o numero de combinacGes, maior serd a variedade de niveis de
intensidade que podem ser representadas nesta imagem. Em uma imagem em escala de cinzas
que utiliza um sistema de 8 bits, por exemplo, atribui-se a menor combinacéo binaria a cor preta
(equivalente a 0), enquanto que a cor branca recebe o maior codigo binario (equivalente a 255).
As diferentes tonalidades de cinza sdo distribuidas para as demais combinacdes que sdo
intermediérias a estes dois extremos. A figura 11 demonstra as etapas de quantizacéo e
amostragem de uma imagem, onde sdo coletadas as informacGes de intensidade de uma imagem
continua e a partir disso, realiza-se a amostragem da amplitude deste sinal em um intervalo de
tempo pré-definido, atribuindo-se um codigo binario a cada nivel de intensidade de acordo com

seu valor de amplitude.

Figura 11 - Etapas para produgdo de uma imagem digital
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Fonte: Gonzalez e Woods (2018)

Além do numero discreto de niveis utilizados para digitalizar a amplitude do sinal, a
precisdo atingida na quantizacdo depende do conteudo de ruido do sinal de amostragem, fator
este que pode ocasionar falhas, possibilitando a atribui¢do de um valor de amplitude incoerente
ao nivel de intensidade dos objetos de cena. A qualidade de uma imagem digital é determinada
na maioria dos casos pela quantidade de amostras e de niveis discretos de intensidade utilizados
na amostragem e na quantizagcdo (GONZALEZ; WOODS, 2018).

A figura 12 demonstra um comparativo entre uma imagem continua e o resultado

equivalente a sua digitalizag&o.
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Figura 12 - Imagem continua projetada em uma matriz de sensores (esquerda) em comparacéo ao resultado da

digitalizacdo da imagem ap0s amostragem e quantizagdo (direita)

Fonte: Gonzalez e Woods (2018)

1.3.4 Imagens Monocromaticas e Policromaticas

Sabe-se que uma imagem digital bidimensional é representada por um conjunto de
elementos de imagem (pixels) localizados em coordenadas x e y do plano de imagem, onde
estes possuem valores de intensidade especificas, proporcional ao nivel de luminosidade
capturados pelos sensores do sistema de aquisicao.

Os pixels de uma imagem digital podem ser representados de forma monocromatica ou
policromatica. Na primeira alternativa, ¢ atribuida & imagem niveis de tonalidades em escala de
cinza, enquanto que na segunda opc¢do a imagem € apresentada em cores.

Os niveis de intensidade dos elementos de imagem sdo valores finitos, estabelecidos
dentro de um intervalo determinado pela quantidade de bits da imagem digital. Em imagens de
8 bits, por exemplo, cada elemento de imagem é representado por uma sequéncia de valores
binérios de oito digitos, havendo 256 niveis diferentes (de 0 a 255) de tonalidades que podem
ser assumidas por um pixel.

Em uma imagem em escala de cinzas (monocromatica), a imagem digital é representada
por uma Unica camada, cujo os elementos de imagem representam 0s niveis de intensidade de
brilho de uma cena. Os pixels dessa imagem podem assumir valores finitos de tonalidade de
cinza, como também as coloracBes branca ou preta, caso o elemento de imagem esteja
representando o nivel maximo de intensidade de brilho ou a auséncia de brilho,
respectivamente.
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As imagens digitais em cores (policromaticas) sdo resultantes da combinagdo de um
conjunto de trés camadas, onde cada uma carrega uma cor primaria, que sao: vermelho, verde
e azul. A composicao destas trés cores primarias origina novas tonalidades, logo a representacédo
de uma coloracdo especifica pode ser reproduzida ao combinar estas trés cores bastando variar
o nivel de intensidade de cada cor primaria ao ponto de alcancar a coloracao desejada. Na figura
13, € apresentada a comparagdo entre uma imagem colorida e sua versdo em escalas de cinzas.
Os resultados da combinacdo das camadas de cores primarias e secundarias sdo apresentados

na figura 14.

Figura 13 - Exemplo de imagem policromatica (colorida) e em escala de cinzas

Fonte: Gonzalez e Woods (2018)

Figura 14 - Cores primérias e secundarias de luz e pigmentos

MIXTURES OF LIGHT
(Additive primaries)

MIXTURES OF PIGMENTS
Anm-wm primaries)

PRIMARY AND SECONDARY COLORS
OF LIGHT AND PIGMENT

Fonte: Gonzalez e Woods (2018)
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Segundo Marques e Vieira (1999), o modelo mais utilizado para exibi¢do de imagens
digitais em cores € 0 RGB (Red, Green, Blue), ilustrado na figura 15. Nele a imagem digital é
composta por trés camadas, uma para cada cor primaria: vermelho (R), verde (G) e azul (B).
Assim, uma imagem colorida de 8 bits, representada por 3 camadas R, G e B, podem apresentar
256° (16777216) diferentes tonalidades de cor em cada pixel. Este é o modelo mais utilizado

por cAmeras e monitores de video.

Figura 15 - Modelo RGB

B

(0,0,1)

Azul Ciano
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vermelho )=
/ (1,0,0) Amarelo

Fonte: Marques e Vieira (1999)

R

Além da forma, textura e outras caracteristicas de uma imagem, a informacao de cor é
uma caracteristica importante que vém sido utilizada exitosamente em varias aplicacfes de
processamento de imagem, tais como reconhecimento de objetos, deteccdo de imagens
equivalentes (image matching), recuperacdo de imagens com base em conteldo, visdo
computacional, compressdo de imagens coloridas, dentre outros. (ACHARYA; RAY, 2005,

traducdo nossa).

1.3.5 Filtragem Espacial

Todos os métodos de processamento de uma imagem que sao realizados em seu proprio
plano caracterizam-se como técnicas de dominio espacial. As operacdes matematicas realizadas
dentro desta categoria baseiam-se na manipulacdo direta de pixels em uma imagem. As duas
principais categorias do processamento espacial sdo as transformacdes de intensidade e a

filtragem espacial.
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A filtragem espacial lida com a realizacdo de operacOes de suavizacdo ou realce de
imagens, trabalhando na vizinhanga de cada pixel de uma imagem. O filtro espacial (também
denominado como mascara espacial, kernel, template ou janela) se trata da aplicacdo de
operacdes de vizinhanca a partir da utilizacdo de uma mascara que esta associada a uma
operacdo predefinida a ser aplicada em cada pixel de uma imagem de entrada, realizando uma
varredura por cada elemento desta imagem. O resultado obtido depende do tipo de operagéo
associada a mascara que foi utilizada (GONZALEZ; WOODS, 2018).

A figura 16 ilustra uma mascara do tipo 3x3, aplicada a um elemento de imagem de

coordenadas (X,y).

Figura 16 - Vizinhanca/Méascara 3x3 em um ponto de coordenadas (X,y) de uma imagem

-
¥

Imagem

Y

Fonte: Marques e Vieira (1999)

Segundo Marques e Vieira (1999), a suavizagdo de imagens no dominio espacial baseia-
se no uso de méascaras de convolucgdo adequadas para remocéo de ruidos ou aplicar o efeito de
desfoque em uma imagem, eliminando detalhes que ndo sdo de interesses para as etapas
subsequentes de processamento. Dentre as técnicas mais conhecidas, estdo a filtragem pela
média e o filtro de mediana.

O filtro de média e definido pela utilizacdo de mascaras de convolugdo compostos por
valores unitarios, onde a saida é o célculo da média entre resultado da convolugdo pela
guantidade de valores unitarios que estdo contidas na regido da mascara utilizada para filtragem.
Este resultado € substituido ao valor do elemento de imagem cujo foi aplicada esta operacéo,
repetindo-se 0 mesmo processo para 0s demais pixels da imagem. O resultado esperado é a
perda de nitidez desta imagem e suavizacdo de bordas, que pode ser ampliada com base no

aumento de elementos unitarios utilizados na mascara. Dentre suas principais aplicacfes, estao
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a reducdo de ruido de uma imagem, reducdo de detalhes irrelevantes e suavizacdo de falsos
contornos. A figura 17 apresenta os tipos de mascaras que podem ser utilizados para aplicar o
filtro de média em uma imagem. A quantidade de elementos interfere no efeito desta operacéo,
neste caso, quanto maior o nimero de elementos, maior sera o efeito de desfoque. A figura 18
ilustra o efeito de um filtro de média quando aplicado em uma imagem.

Figura 17 - Mascaras para calculo do filtro de média: a) 3x3, b) 5x5, c) 7x7

1111111
L1111 1111111
1111 111111 1111111
~(1 11 —|/1 1111 —~l1 111111
9 25 49
1 11111 1111111
11111 1 1111111
111111 1
(a) (b) (c)

Fonte: Marques e Vieira (1999)

Figura 18 - Utilizagao do filtro de média para efeito de desfoque

a) Imagem original b) Resultado obtido com mascara 7x7

Fonte: Marques e Vieira (1999)

Na técnica de filtro de mediana s&o coletados todos o0s elementos de imagem que estao
na regido delimitada pelas dimensdes da mascara utilizada. Todos os elementos sdo ordenados
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com base nos seus valores e a partir disso é feito o calculo de mediana. Quando o conjunto
ordenado ¢é impar, a mediana € o valor central deste conjunto. No caso em que a quantidade de
elementos ordenados for par, logo o valor de mediana é a media aritmética dos dois elementos
mais proximos do centro. O valor a ser atribuido no pixel da imagem de saida é o resultado
desta mediana. Assim, este € um tipo de técnica que busca atribuir na saida valores dos pixels
mais frequentes em torno do elemento de imagem central em que estd sendo aplicada a
operacdo, por isso é considerada como uma técnica eficiente para reducao de ruido impulsivo
(sal-e-pimenta), conforme ilustrado na figura 19.

Considerando uma mascara de dimensfes n x n, o filtro de mediana tem como saida
g(x,y) o valor de intensidade central do conjunto de pixels que estdo presentes na mascara,

como apresentado na equacdo 1:

g(xly) = Md{f(xo' yO)lf(th yl)l ;f(xn; yn)} (1)

Figura 19 - Utilizacdo do filtro de mediana para remocéo de ruido (sal-e-pimenta)

-,':\". es " X . ‘ 5

o TN

a) Imagem original b) Resultado obtido com mascara 7x7

Fonte: Gonzalez e Woods (2018)

As operagbes de realce (ou agucamento) atuam em regides da imagem com
componentes de alta frequéncia, ou seja, locais em que ha uma transicdo de intensidade de
pixels. Esses tipos de filtros atuam elevando a intensidade dessas regides, obtendo como
resultado a melhoria de nitidez da imagem, conforme ilustra a figura 20.

Os filtros de realce sdo baseados matematicamente na diferenciacdo e utilizacdo de
derivadas. Fundamentalmente, a forca da resposta de um operador derivativo é proporcional ao
nivel de descontinuidade da intensidade da imagem no ponto no qual o operador é aplicado.

Dessa forma, a diferenciacdo de uma imagem realca as bordas e outras descontinuidades (como
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ruido) e atenua as areas com intensidades de variagdo mais suave. A operacdo de realce pode
ser realizada de forma mais eficiente e simples a partir de operacdes de segunda derivada,
obtendo-se melhores resultados de agugcamento em comparacao com a utilizacdo de operacoes
de primeira derivada (GONZALEZ; WOODS, 2018).

Figura 20 - Utilizacdo do filtro de realce para melhoria de nitidez

a) Imagem original b) Resultado obtido com Laplaciano (c =-1)

Fonte: Gonzalez e Woods (2018)

Segundo Gonzalez e Woods (2018), a utilizacdo do Laplaciano € demonstrada como o
operador derivativo isotropico mais simples para a construcdo de uma férmula discreta da
derivada de segunda ordem e obtencdo de uma maéscara para implementacdo de um filtro de
realce. A forma mais basica na qual o laplaciano é utilizado para realce de imagens é

apresentado na equacéo 2.

g(xy) = f(,y) +c[V2f(x,y)] )

Onde f(x,y) e g(x,y) sdo respectivamente a imagem de entrada e a imagem resultante
apos o realce. A constante ¢ pode assumir os valores -1 ou 1, determinando o tipo de méascara
de filtragem de realce baseados em laplaciano a ser utilizado.

Na figura 21 sdo exemplificados quatro tipos de mascaras que implementam o filtro de

realce por laplaciano.
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Figura 21 - Méscaras para implementacéo de realce por Laplaciano

0 1 0 1 1 1 0 -1 0 -1 -1 -1

Fonte: Gonzalez e Woods (2018)

1.3.6 Limiarizacdo

A limiarizacdo é um método utilizado para realizar o destaque de elementos de imagem
gue possuem valor de intensidade acima de um limiar pré-estabelecido, atribuindo valores
maximos de intensidade, enquanto os demais elementos abaixo desse limite sdo anulados.

Segundo Marques e Vieira (1999), o principio da limiarizacdo consiste em separar
regibes de uma imagem quando esta apresenta duas classes (o fundo e o objeto). O processo
resulta na binarizacdo da imagem, atribuindo ao objeto valores de intensidade maxima,
enquanto que o fundo da imagem passa a ter os pixels iguais a zero. A forma mais simples de
limiarizacdo consiste na biparticdo do histograma, convertendo os elementos de imagem cujo
0 tom de cinza é maior ou igual a um certo valor de limiar (T) em brancos e os demais em
pretos. A figura 22 ilustra essa operacao, neste caso foi aplicado um limiar a imagem original
onde observa-se como resultado que os valores de intensidade mais altos foram destacados em

branco na imagem resultante, enquanto que pixels mais escuros foram representados por preto.

Figura 22 - Efeito da utilizacdo de um limiar para binarizacdo de uma imagem

a) Imagem original b) Resultado da limiarizagdo (Imagem binarizada)

Fonte: Marques e Vieira (1999)
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A operagdo de limiarizagdo de uma imagem pode ser expressa matematicamente
descrevendo-a como uma operagdo de processamento de imagens na qual uma entrada f(x,y)
com um total de N niveis de cinza produz como saida uma imagem g(X,y), chamada imagem
limiarizada, em que a quantidade resultante de niveis de cinza € menor do que o total de N
niveis constatados inicialmente na imagem original (MARQUES; VIEIRA, 1999).

A imagem limiarizada g(x,y) apresenta dois niveis de intensidade, ao qual o valor de

saida é determinado seguindo o conceito da equacéo 3:

_(Lsef(x,y)=T
g(xy) = {o, se f(x,y) <T 3)

Neste caso, os valores de elementos de imagem igualados a 1 se tratam dos niveis de
cinza do objeto, com valores de intensidade de cinza acima do valor limiar (T). Para esse caso,
é atribuido a estes pixels o nivel de intensidade maxima (branco) na imagem de saida. Enquanto
gue os elementos igualados a 0 correspondem ao fundo (background), referentes aos valores
abaixo do limiar. Para esses elementos o nivel de intensidade de cinza atribuido na saida é

minimo (preto).
1.3.7 Morfologia

A morfologia matematica é o estudo que visa a obtencdo da estrutura geométrica de
entidades presentes em uma imagem. Ela pode ser aplicada em vérias areas de processamento
de imagens, como realce, filtragem segmentacédo, deteccdo de bordas, afinamento, dentre
outras. O principio basico da morfologia consiste em extrair informacdes relativas a geometria
e a topologia de um conjunto desconhecido (uma imagem), pela transformacao através de outro
conjunto completamente definido, chamado elemento estruturante (ES). A base da morfologia
matematica € a teoria dos conjuntos (MARQUES; VIEIRA, 1999).

A teoria dos conjuntos € amplamente utilizada para o estudo de morfologia matematica.
Sua aplicacdo na area de processamento digital de imagens consiste na utilizacdo de dois
conjuntos, onde o primeiro é formado por um objeto da imagem, enquanto o segundo representa
um elemento estruturante. A relacdo entre os dois resulta em um novo conjunto que atribui uma
mudanca ao objeto da imagem de entrada, porém mantendo o seu formato original.

Os conceitos de reflexdo e de translagdo dos conjuntos sdo amplamente utilizados na

morfologia para formular operacGes baseadas nos elementos estruturantes, cujo sao pequenos
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conjuntos ou subimagens usadas para examinar uma imagem buscando propriedades de
interesse (GONZALEZ; WOODS, 2018).

A translacdo de um conjunto B no ponto x = (X1, X.), indicada por (B)x, é resultante da
soma das coordenadas originais dos elementos do conjunto B com o ponto X, sendo definida

pela equacao 4:

(B)x={clc=b+x, parab € B} (4)

A reflexdo de um conjunto B, indicada por B, é formada pelos elementos do conjunto
B, onde suas coordenadas sdo opostas ao do conjunto original. Assim, é definida pela equacédo
5:

B={w|w=-b, parab € B} (5)

A operacdo morfoldgica ocorre realizando-se uma varredura no conjunto formato pelos
elementos de um objeto de uma imagem a partir do conjunto do elemento estruturante, que sera
posicionado em cada um dos pixels do objeto. Dependendo do tipo de operacdo, a relacéo entre
elemento estruturante e pixel ira definir se serdo adicionados ou removidos elementos do objeto
original, obtendo-se uma imagem ampliada ou comprimida, comparando-se com a imagem de
entrada. O comportamento descrito é caracteristico das duas operacfes fundamentais do
processo morfoldgico: a dilatacdo e a erosdo. Estas sdo consideradas operag¢fes primitivas e que

servem como base para diversas opc¢des de algoritmos morfoldgicos.

1.3.7.1 Dilatacao

A operacdo de dilatacdo realiza a expansdo dos objetos em uma imagem binaria,
tornando-os mais extensos quando comparados ao seu formato original. O processo basico
ocorre a partir do deslocamento do elemento estruturante sobre o conjunto formado pelo objeto
da imagem, de maneira analoga & convolucao espacial, havendo a expanséo nas regifes em que
ocorre a intersecdo entre o conjunto do objeto e do elemento estruturante. O resultado final da
expansdo da imagem de saida é determinado pelas dimensdes e formato do elemento

estruturante.



41

Considerando os conjuntos A e B pertencentes ao conjunto Z2, onde A é o conjunto
formado pelos elementos do objeto de imagem e B o conjunto composto pelo elemento

estruturante, a dilatacdo de A por B ¢ definida como:

A@B={z|(§)ZnA¢ ) (6)

A equacdo anterior baseia-se na reflexdo de B em torno de sua origem, seguida da
translacdo dessa reflexdo por z. A dilatacdo de A por B é, entdo, o conjunto de todos 0s
deslocamentos, z, de tal maneira que A e B se sobreponham por pelo menos um elemento
(GONZALEZ; WOODS, 2018).

A dilatacdo de A por B também pode ser descrita de forma equivalente pela equacéo 7:

A®B={z|[(B),nAlcA} (7)

A utilizacdo do processo de dilatacdo é considerada Util para o preenchimento de lacunas
em objetos de uma imagem. Por exemplo, em uma imagem com veiculos em uma via urbana,
ao realizar a limiarizacdo e as demais etapas do processamento digital da imagem, os objetos
detectados (carros) podem sofrer com a presenca de lacunas causadas por sombreamento no
ambiente. A partir da operacdo de dilatacdo, tais lacunas podem ser corrigidas e 0 objeto de
imagem referente aos veiculos recupera aproximadamente o seu formato original.

A figura 23 apresenta o processo e os resultados da dilatacdo de uma imagem. Observa-
se que ocorre uma expansdo da imagem no mesmo formato do elemento estruturante, nas
regidbes em que houve a sobreposi¢cdo de pelo menos um componente deste elemento na

imagem.

Figura 23 - Representacdo do processo de dilatacdo de uma imagem
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Fonte: Gonzalez e Woods (2018)
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A figura 24 apresenta os efeitos da dilatag&o utilizando um elemento estruturante 3x3
aplicado em um texto. Nota-se que € atribuida a fonte um efeito de destaque ap6s esta operacgéo.

Figura 24 - Representacdo do efeito da operacdo de dilatacdo

Historically, certain computer Historically, certain computer
programs were written using programs were written using
only two digits rather than only two digits rather than
four to define the applicable four to define the applicable
year. Accordingly, the year. Accordingly, the

company's software may company's software may
recognize a date using “00" recognize a date using "00"

as 1900 rather than Lhu 25 1900 rather than the ygar
2000. 2000.
i
gl 1=

Fonte: Gonzalez e Woods (2018)

1.3.7.2 Erosao

A operacao de erosdo tem por objetivo realizar a compressao do formato dos objetos em
uma imagem binaria, tornando-os menores ou mais finos em relacdo a imagem original de
entrada. O processo basico ocorre de forma similar ao da dilatacdo, onde é realizado o
deslocamento do elemento estruturante sobre o conjunto formado pelo objeto da imagem. A
reducdo da imagem ocorre quando € identificado que o elemento estruturante ndo esta
totalmente contido no conjunto formado pelo objeto de imagem. O resultado final da reducéo é
determinado pelas dimensdes e formato do elemento estruturante.

Considerando os conjuntos A e B pertencentes ao conjunto Z2, onde A é o conjunto
formado pelos elementos do objeto de imagem e B o conjunto composto pelo elemento
estruturante, a erosao de A por B € definida como:

A©B={z|(B)zcA} (8)

Essa equacéo indica que a erosao de A por B é o conjunto de todos os pontos z de forma
que B, transladado por z, esta contido em A. Segundo Gonzalez e Woods (2018), como a

afirmacdo de que B (elemento estruturante) deve estar contido em A é equivalente a dizer que
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B ndo tem elementos comuns com o fundo, sendo possivel expressar a operagdo de erosdo

conforme demonstra a equagao 9:

A©B={z|(B);nA" =T} 9)

Onde A° é o complemento de A.

A figura 25 apresenta 0 processo e 0s resultados da erosdo de uma imagem. Observa-se
que ocorre uma compressao da imagem no mesmo formato do elemento estruturante, nas
regibes em que pelo menos um componente deste elemento na imagem este sobreposto ao plano
de fundo. Os resultados do processo de erosdo sdo representados na figura 26, onde é possivel
notar que os conjuntos dos elementos de imagem de primeiro plano com &rea menor ao

elemento estruturante foram removidos.

Figura 25 - Representacdo do processo de dilatacdo de uma imagem
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Fonte: Gonzalez e Woods (2018)

Figura 26 - Representacdo do efeito da operacdo de eroséo

a) Imagem original b) Resultado da erosdo com
(Resolucdo 486 x 486) elemento estruturante 15x15

Fonte: Gonzalez e Woods (2018)
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1.3.7.3 Abertura e fechamento

A abertura e fechamento sdo operacdes morfologicas que resultam na suavizacao de
contornos de objetos quando aplicadas em uma imagem digital. Estas operacGes também
servem para o preenchimento de lacunas que podem surgir ao realizar o processamento de um
objeto de imagem e realizar o tratamento de descontinuidades. Ambos 0S processos s&o
baseados na combinacdo das operacdes de dilatacdo e erosdo, sendo consideradas Uteis para a
construcdo de filtros morfoldgicos.

A abertura é a operacdo morfoldgica que geralmente suaviza o contorno de um objeto,
rompe 0s istmos e elimina as saliéncias finas. O fechamento também tende a suavizar contornos,
mas, ao contrario da abertura, geralmente funde as descontinuidades estreitas e alonga os golfos
finos, elimina pequenos buracos e preenche as lacunas em um contorno (GONZALEZ;
WOODS, 2018).

A figura 27 ilustra a execucdo das operacOes de abertura e fechamento, aplicados

separadamente a uma mesma imagem.

Figura 27 - Representacéo das operagdes morfoldgicas de abertura e fechadura
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Fonte: Gonzalez e Woods (2018)
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A abertura do conjunto A pelo elemento estruturante B (AoB), é obtida a partir da erosao

de A por B, seguida da dilatagdo do resultado por B, logo:

A B=(AOB)®B (10)

O fechamento do conjunto A pelo elemento estruturante B (A-B), € obtido a partir da
dilatacdo de A por B, seguido da erosdo do resultado por B, sendo definida de acordo com a

equacao 11:

A-B=(A®B)OB (11)

1.4 VISAO COMPUTACIONAL

A visdo computacional é a integracdo e a automatizacdo de uma ampla gama de
processos e representacdes utilizadas para percepcdo visual. Nela estdo incluidos conceitos
técnicos de processamento de imagens (transformacao, codificacdo e transmissao de imagens),
classificacdo estatistica de padrBes (teoria de decisdo estatistica aplicada a padrdes gerais,
visuais e dentre outros), modelagem geométrica e processamento cognitivo. A Visdo
computacional é a ciéncia que estuda e desenvolve tecnologias que tornam possibilitam que
sistemas ou maquinas tenham a capacidade de reconhecer caracteristicas, padrdes e objetos do
meio, através de imagens capturadas a partir de sensores e dispositivos de captura de imagens.
Os dados coletados, quando processados, permitem realizar tarefas, como por exemplo o
reconhecimento de objetos. (BALLARD, 1982, p. 2, traducdo nossa).

As técnicas de visdo computacional sdo consideradas eficientes para a identificacdo e
reconhecimento de objetos, possibilitando a aquisi¢cdo desses tipos de dados com uma acurécia
superior em relacdo a outros tipos de ferramentas de sensoriamento, além de ter a capacidade
de classificar o tipo de informacdo detectado de maneira eficiente quando comparado com
outros tipos de métodos adequados para esta fungéo.

“O reconhecimento de objetos € uma das principais fungdes da area de visdo
computacional e esta relacionado diretamente com o reconhecimento de padrdes. Um objeto
pode ser definido por mais de um padrdo (textura, forma, cor, dimensdes, etc.) e 0
reconhecimento individual de cada um destes padrées podem ser divididas em dois grandes
grupos: estruturais, onde os padrdes sdo descritos de forma simbolica e a estrutura é a forma

como estes padrdes se relacionam; o outro grupo é baseado em técnicas que utilizam teoria de
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deciséo, neste grupo os padrdes sdo descritos por propriedades quantitativas e deve-se decidir
se 0 objeto possui ou ndo estas propriedades.” (MARENGONI et al, 2010, p.20).

A deteccdo de objetos permite que sistemas identifiquem elementos de um cenario,
estejam eles em movimento ou nao, assim como classifica-los, conforme ilustrado na Figura 28
e 29. Para que ocorra esta deteccdo, o sistema de aquisicdo de imagens deve utilizar-se de
abordagens de processamento digital de imagens e inteligéncia artificial, sendo estas as

principais areas que dao origem a visao computacional.

Figura 28 - Reconhecimento de objetos a partir de visdo computacional

.
traffic light

Fonte: Algotive (2023)

Figura 29 - Exemplo de aplicacdo de visdo computacional para detec¢éo veicular

Fonte: Cucchiara et al (2000)
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A deteccdo de objetos pode ser implementada a partir de diversas abordagens, dentre as
quais podem ser destacadas:

a) Background Subtraction Method (BSM);
b) Haar Cascades;

C) Histogram of Oriented Gradients (HOG);
d) Redes Neurais Convolucionais;

e) R-CNN;

f) Fast R-CNN;

Q) Faster R-CNN.

h) YOLO (You Only Look Once).

1.5  SUBTRACAO DE FUNDO DE IMAGEM

A Subtracdo de Fundo (Background Subtraction) € um método caracterizado pela
remocao do plano de fundo de uma imagem, mantendo-se apenas 0s objetos (primeiro plano)
na imagem de saida, ou seja, resulta em uma imagem binaria onde sdo mantidos os pixels dos
objetos que sdo novos no cendrio ou que estdo em movimento na cena. O processo é muitas
vezes utilizado em bancos de imagens ou videos obtidos por uma cadmera em posicao fixa de
forma que o plano de fundo apresenta caracteristica estatica, sendo possivel detectar objetos
(ou imagem de primeiro plano) em movimentacdo quando aplicar-se 0 método. Na subtracédo
de fundo, basicamente é realizada a diferenca entre uma imagem de referéncia e a imagem de
plano de fundo, subtraindo-se cada elemento de imagem, ponto a ponto.

O método de subtracdo de fundo busca qualquer tipo objetos da imagem que nao
apresentem as caracteristicas do plano de fundo. Para esse tipo de aplicacdo, uma segmentacédo
eficiente pode ser obtida muitas vezes subtraindo a aparéncia estimada do plano de fundo da
propria imagem e entdo buscando por grandes valores absolutos no resultado desta diferenca
(FORSYTH, 2002 — traducdo nossa).

Uma das abordagens mais praticas para realizar a detec¢do de mudanga em dois quadros
é a da comparacdo pixel a pixel entre as duas imagens. Supondo a utilizacdo de uma imagem
de referéncia contendo apenas elementos estacionarios, tal como um plano de fundo de
caracteristica estatica, e diferenciando-a com um quadro posterior no mesmo cenario que
contém um novo objeto, o resultado sera a eliminacdo dos elementos fixos e no mantenimento

dos elementos de imagem cujo a diferenca foi maior do que zero, onde estes correspondem aos
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componentes ndo estacionarios da imagem, também denominados como objeto (GONZALEZ;
WOODS, 2018).
A imagem de diferenca entre as duas imagens capturadas nos momentos t; e tj pode ser

definida como:

1, se |f(x,y,t-)—f(x,y,t-)|>T
d;i(x,y) = { y J 12
Y x,7) 0, caso contrario (12)

Na qual T é um limiar estabelecido, x e y sdo coordenadas do plano da imagem.

Para aplicacOes de subtracdo de fundo de imagem, a diferenca € realizada subtraindo-se
uma imagem de referéncia l¢(x,y) com a imagem definida como modelo de plano de fundo
Bi(x,y). Assim, baseando-se na equacdo 12, a imagem resultante Vi(x,y) desta opera¢do é dada
por:

1, sel|l(x,y) —B.(x,y)| >T

Velx,y) = { , .
1 (x,y) 0, caso contrario

(13)
Nota-se que a partir relacdo apresentada e com base nos conceitos do método de
subtracdo de fundo, um objeto é detectado sempre que a diferenca entre dois frames
subsequentes de um video apresentar em sua localizacdo uma diferenca maior que o limiar
estabelecido, assim, 0s objetos sdo representados na imagem binaria resultante por meio dos
elementos de nivel de intensidade mais alto (branco), conforme ilustra a figura 30. De forma
contraria, quando a diferenca entre os elementos de imagem dos dois frames esta abaixo do
limiar considera-se que ha uma similaridade entre ambas as regifes, concluindo que esta
localizacdo se trata da imagem de fundo, atribuindo-se o valor minimo (preto) nesta regido da

imagem de saida.

Figura 30 - Diferenca entre imagens realizada por subtracdo de fundo

a) Frame atual b) Modelo de plano de fundo c) Imagem de diferenca
L&x.y) B(xy) Vixy)

Fonte: Qasim et al (2021)
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A prética da subtracdo de fundo ndo-adaptativa é considerada como a aplicacdo mais
simples do método, onde é feita uma captura do plano de fundo sem haver a presenca de
qualquer tipo de objeto, utilizando-a como referéncia para ser subtraido de cada frame atual de
video capturado pela cdmera. Esta € uma abordagem que pode ser suscetivel a falhas de
deteccdo, tendo em vista que o tipo de ambiente pode sofrer por alteracdes, seja por fatores de
iluminacdo ou por fatores naturais (presenca de névoa no local, por exemplo). Todavia, podem
ser utilizados algoritmos que permitem que seja feita a modelagem do plano de fundo por meio
de métodos estatisticos e probabilisticos, possibilitando a atualizacdo deste plano de fundo de
forma adaptativa.

A subtracdo de fundo tem como componente principal a etapa de modelagem do plano
de fundo da imagem. A partir dela, é possivel obter um bom desempenho na segmentacao assim
como possibilitar a melhoria da deteccdo dentre variagdes do ambiente, tais como mudanca de
iluminacdo. Existem diferentes técnicas que possibilitam a modelagem de um plano de fundo,
as quais séo definidas em dois tipos, recursivas e ndo-recursivas. De acordo com Cheung et al

(2003), ambas as técnicas podem ser descritas conforme abaixo:

o Técnicas de modelagem n&o-recursivas: Sao técnicas de modelagem de plano
de fundo que utilizam um buffer para armazenamento de um conjunto L de frames de
video anteriores, estimando o background com base na variacdo temporal do nivel de
intensidade de cada pixel amostrado. Estas técnicas tém como caracteristica a alta
adaptabilidade tendo em vista que a modelagem esta restrita apenas ao intervalo de
frames prévios amostrados.

o Técnicas de modelagem recursivas: As técnicas de modelagem recursiva nao
utilizam um buffer para realizar a estimativa do plano de fundo. Ao invés disso, nesta
técnica é feita uma atualizacdo recursiva em um modelo de background Unico a cada
entrada de um novo frame. S&o caracterizadas por requisitar menos espaco de

armazenamento e atribuir valores de peso ponderado para descontar quadros passados.

Recomenda-se a utilizacdo das técnicas de subtracdo de fundo em videos que possuem
caracteristica de ambiente de fundo estatico, com imagens capturadas a partir de uma camera
com posicionamento fixo e em um ambiente cujo a iluminagdo possa ser bem distribuida. De
forma geral, o funcionamento de uma técnica de subtragdo de fundo deve cumprir com as

seguintes etapas:
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1) Pré-processamento: é o processamento de um conjunto de frames capturados
do video de entrada que serdo utilizados para realizar a modelagem do plano de fundo e
para subtracdo dos quadros. Nesta etapa, em cada quadro sdo aplicadas operacgdes
fundamentais de processamento de imagens para permitir a implementacao das fases
subsequentes do método de subtracdo de fundo.

2) Modelagem de fundo: € a obtencdo de um modelo de fundo da imagem a partir
dos frames capturados pela cdmera de video na etapa de pré-processamento. Em técnicas
de modelagem recursivas, as etapas de pré-processamento e modelagem de fundo
devem repetir em um intervalo de tempo pré-estabelecido (delay), permitindo a
constante atualizacdo do modelo de fundo. A modelagem de background é realizada em
geral com o apoio de abordagens estatisticas.

3) Subtracdo basica: nesta etapa é feita a diferenca entre o frame atual e 0 modelo
de plano de fundo utilizando o conceito da subtracdo simples entre dois quadros de
video.

4) Deteccdo do primeiro plano (foreground): é a etapa em que o algoritmo realiza
a decisdo, por meio de um limiar pré-estabelecido (threshold), sobre quais elementos de
imagem se tratam do primeiro plano (objeto) e quais pertencem ao plano de fundo, com
base no resultado da intensidade de cada pixel na etapa de subtracdo basica. O resultado
obtido é uma imagem binarizada onde os objetos sdo representados pela cor branca e o
fundo representado pela cor preta.

5) Validacdo de dados: € 0 momento em que a imagem binarizada é corrigida ou
filtrada, removendo-se os pixels que ndo correspondem aos objetos que estdo em
movimentacao no video, resultando na mascara da imagem de primeiro plano, cujo é
utilizada para indicar a localizacdo dos objetos que estdo em movimentagcdo no video

resultante.

A figura 31 ilustra os componentes anteriormente citados em formato de diagrama,
apresentando as etapas em que ocorrem o método de subtracdo de fundo de uma imagem, desde
a imagem de entrada até o resultado do processamento com a imagem binaria, também

denominada como a méscara obtida por subtracéo de fundo.
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Figura 31 - Diagrama geral de um algoritmo de subtracdo de fundo
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Dentre as vantagens da utilizacdo de subtracdo de fundo € possivel citar a principio a
sua simplicidade de implementacéo e o seu desempenho em termos processamento, sendo uma
abordagem que € caracterizada pela baixa necessidade de poder de computacional.

Abaixo sdo apresentadas as principais areas para utilizacdo da abordagem de subtracéo

de fundo:
. Monitoramento de trafego;
o Rastreamento de objetos;
o Vigilancia e seguranca eletronica.

Atualmente existem diversas técnicas para a implementacdo do método de subtracdo de
fundo. Cada opcdo possui sua caracteristica e recomendacdo dependendo do tipo de aplicacéo.
Dentre as opcOes abordadas neste trabalho, estdo técnicas de modelagem GMG, KNN, CNT,
MOG e MOG2. Os tdpicos seguintes apresentam as descricdes gerais de cada técnica em
relacdo aos seus respectivos modos de operagéo.

1.5.1 Método de Godbehere, Matsukawa, Goldberg (GMG)

O algoritmo de subtracéo de fundo GMG, nomeado a partir das iniciais dos autores desta
técnica (Andrew Godbehere, Akihiro Matsukawa, Ken Goldberg) e publicado em 2012,
apresenta uma abordagem de subtracdo de fundo recursiva que combina 0s conceitos
probabilisticos e estatisticos do Teorema de Bayes em cada pixel para modelagem do plano de
fundo e do Filtro de Kalman para deteccdo dos possiveis objetos de primeiro plano.
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A primeira etapa desta técnica consiste na utilizacdo de um algoritmo probabilistico para
a segmentacdo da imagem de primeiro plano aplicado aos quadros do video. Este primeiro
algoritmo ird identificar possiveis objetos da imagem utilizando o conceito de inferéncia
Bayesiana com um modelo estimado de plano de fundo variante no tempo e um modelo de
fundo inferido. Ainda nesse momento, sdo atribuidos valores de peso para cada pixel que vdo
acumulando com o tempo conforme o elemento mantém-se na mesma intensidade ou colorag&o.
Na segunda etapa é feita a filtragem dos elementos de imagem que foram considerados como
pixels do primeiro plano, com o objetivo de reduzir o ruido decorrente do primeiro estagio do
processo. Neste momento é realizado um refinamento e uma filtragem seletiva direcionado aos
possiveis objetos da imagem, assim como o rastreamento de objetos, aplicado a partir de um
conjunto de filtros de Kalman. Este filtro tem como propdsito minimizar o erro quadrético,
reduzindo caracteristicas de ruido, utilizando medicdes realizadas ao longo do tempo (que
podem conter ruido) e gerar resultados que tentam se aproximar aos valores reais das grandezas
medidas. Como resultado, o algoritmo permite a atualizacdo seletiva do modelo de fundo da
imagem, evitando regides que foram identificadas anteriormente como primeiro plano
(GODBEHERE et al, 2012, traducéo nossa).

O algoritmo possui caracteristica recursiva, ao qual o modelo de plano de fundo é
atualizado a cada frame. O preceito do algoritmo tem como base a caracteristica estatica dos
niveis de intensidade considerando como plano de fundo os elementos de imagem que mantém
o nivel de intensidade estavel por um longo tempo (GODBEHERE et al, 2012).

A figura 32 ilustra as etapas que compdem a técnica de modelagem GMG.

Figura 32 - Diagrama de blocos do algoritmo GMG

I (}.)—u- Quantizacio | Inferéncia | Filtragem - Comp tes ¢ M (k)
Bayesiana Morfologica conectados
I(k=1)—= | H(K)| |—Z2(k-1)
»|  GaleShapler | Z(k) Ba;:nK ‘::i ]]F]i:;rns Z(k)
}

M(k)

Fonte: Godbehere et al (2007)
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O teorema de Bayes descreve a probabilidade da ocorréncia de um evento, baseado em
um conhecimento anterior que pode ser relacionado ao evento atual a ocorrer. O teorema
aplicado no algoritmo GMG considera a probabilidade de um pixel ser classificado como um
elemento do primeiro plano (F) ou um elemento pertencente ao plano de fundo (B) dada a
caracteristica observada fij(k), assim a probabilidade de um elemento pertencer ao background
em um instante k dado o evento ocorrido do elemento fij(k):

p(f|1B)p(B)
p(f|1B)p(B) + p(fIF)p(F)

p(BIf) = (14)

No algoritmo GMG, 0 processamento se inicia ao quantizar a imagem de entrada no
espaco em cores, comparando-o com 0 modelo estatistico de imagem de plano de fundo, para
gerar uma imagem probabilistica posterior. A cada novo pixel, o algoritmo realiza a
classificacdo do elemento de acordo com a probabilidade definida pela inferéncia bayesiana,
onde é calculada a probabilidade deste novo elemento de imagem fazer parte ou ndo do plano
de fundo. Essa imagem é filtrada por opera¢cdes morfoldgicas de abertura e fechamento e entdo
é segmentada em um conjunto de bouding boxes pelos componentes do algoritmo. O banco de
filtros de Kalman mantém um conjunto de objetos previamente rastreados para composic¢ao do
modelo, sendo um método utilizado para a extracdo de ruido durante o processamento,
auxiliando na obtencdo de classificacdes e estimativas mais confidveis para os elementos de
imagem que compde o objeto detectado (GODBEHERE et al, 2012, traducdo nossa).

Uma das vantagens apresentadas pelos autores do método GMG estd na melhoria na
taxa de deteccdo de verdadeiros positivos, em comparacao a outros algoritmos de subtracédo de
fundo.

Apesar de ser um método recursivo, o algoritmo GMG requer uma quantidade elevada
de amostras para que seja feito o treinamento e modelagem do plano de fundo inicial, quando
comparado aos demais algoritmos de subtracdo de fundo. No entanto, € um fator que néo
implica em uma melhoria significativa em relacdo a deteccdo e remogéo de ruidos na imagem
segmentada (TRNOVSZKY et al, 2017).

1.5.2 K-nearest Neighbors (KNN)

O método dos K-vizinhos mais proximos (K-nearest neighbors — KNN) utiliza-se da

analise de dados que pertencem a classes distintas, sendo representados por pontos em um dado
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plano cartesiano. Ao incluir um novo dado ao qual sua classe é desconhecida, 0 mesmo é
representado e incluido como um ponto sem classificacdo no plano. O método utiliza-se da
heuristica de que cada ponto ndo classificado deve ser categorizado e incluido na classe
predominante em suas proximidades. Dessa forma, € atribuido ao dado sem categoria a mesma
classe pertencente aos pontos que compdem a maioria em sua vizinhanca.

Um classificador de vizinhos mais proximos identifica uma quantidade k de pontos que
estdo mais proximos do ponto de classe desconhecida. Os pontos que estdo dentro da vizinhanca
sdo contabilizados de acordo com sua classe e aquela que representa a maioria dentro da
vizinhanca sera considerada como a categoria a ser atribuida ao ponto desconhecido, seguindo
o formato conceitual demonstrado na figura 33. Um parametro limitante | pode ser incluido no
algoritmo e caso a contabilizacdo das classes ndo ultrapasse esse limite, conclui-se que o ponto
é pertencente a uma classe desconhecida. Para 0 caso em que o pardmetro | = 0, a classe a ser
atribuida ao ponto deve ser aquela em que houver a maioria em termos de representatividade,
ou seja, o ponto € classificado com base nos k-vizinhos mais proximos (FORSYTH, 2002,

traducdo nossa).

Figura 33 - Classificagdo de dados por KNN

. Classe A
. Classe B

Fonte: Autoria propria

Davis e Rosenfeld (1978) apresentam o conceito de vizinhos mais proximos aplicados
em imagens em escala de cinzas, onde um ponto P (novo dado) recebe um novo valor de
intensidade de cinza baseado na média dos valores de intensidade dos K pontos vizinhos de P,

dentro de uma vizinhanga n x n em torno de P.
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O método KNN aplicado a segmentagdo do plano de fundo de uma imagem iré
considerar cada pixel como sendo cada um dos pontos distribuidos no plano, aos quais devem
pertencer a duas classes distintas: primeiro plano (objeto) e plano de fundo. Estas séo definidas
a partir de uma quantidade de amostras previamente capturadas. Ao receber um novo pixel neste
conjunto de dados, o algoritmo ira calcular a distancia euclidiana deste ponto aos elementos de
imagem das classes de plano de fundo e primeiro plano.

A equacdo 15 apresenta o calculo da distancia euclidiana entre dois pontos A e B:

dap = \/(xB —x4)%+ (g — ya)? (15)

Sera calculada a distancia euclidiana (equacgéo 15) para cada ponto pertencente as duas
classes presentes na imagem. Além disso, é necessario estabelecer um raio de valor K em torno
do ponto de categoria desconhecida. Para cada distancia contabilizada dentro do raio pré-
determinado, € feita a incrementacdo do contador referente a categoria que esta sendo feita a
medicdo em relacdo ao ponto. A classe a ser atribuida a este novo elemento sera aquela que
pertence ao grupo em que foi contabilizada a maior quantidade de pixels dentro do raio definido.

O conceito base do método KNN pode ser combinado com outras abordagens para
aprimoramento da segmentacdo do plano de fundo. Qasim et al (2021), apresenta a utilizacao
do método combinado ao célculo de estimativa de densidade.

O método KNN apresenta uma abordagem de subtracdo de fundo a partir de um conceito
simples, no entanto ¢ um algoritmo que é suscetivel a ruidos, o que pode comprometer o seu
desempenho em comparacao a outros tipos de abordagens (MATCZAK; MAZUREK, 2021).

Qasim et. al (2021) recomenda a utilizacdo de técnicas de machine learning ou deep

learning em conjunto com KNN visando a melhoria de desempenho a partir desta abordagem.
1.5.3 Count (CNT)

O método CNT (CouNT) e considerado como uma das abordagens mais rapidas para
implementacdo da subtracdo de fundo de uma imagem. O funcionamento do algoritmo em si
tambeém é considerado simples, construido a partir de um conjunto de fungdes da biblioteca
OpenCV, este ira realizar a contagem de uma quantidade especifica de frames anteriores do
video, tomando-0s como amostras. A partir disso, cada frame coletado é comparado entre si,
avaliando-se o comportamento do nivel de intensidade de cada um dos elementos de imagem

no decorrer da variagdo dos quadros.
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O algoritmo identifica a variacdo de intensidade de cada elemento de imagem durante o
percorrer dos quadros amostrados e entdo realiza uma decisédo com base nesse comportamento.
Caso o algoritmo identifique que houve uma elevada taxa de variacdo entre os frames no
elemento de imagem em sua coordenada especifica, considera-se que este elemento compde o
primeiro plano. Caso contrario, se um pixel mantém seu nivel de intensidade adotando um
comportamento estavel entre os quadros, este elemento é considerado como um componente
do plano de fundo.

Séo utilizados dois termos para indicar os limites de contagem em um algoritmo CNT e
ambos séo incluidos como parametros de entrada para a funcdo que implementa a técnica. O
primeiro pardmetro, é denominado como o limite minimo para considerar um pixel estavel, ou
seja, a quantidade minima de frames em que um elemento de imagem deve manter-se
aproximadamente com o mesmo valor para que este seja considerado como parte do plano de
fundo. Caso haja uma variacao significativa dentro deste intervalo, o0 mesmo € definido como
primeiro plano. O segundo limite estabelece o valor maximo de frames que devem ser contados
para que seja iniciada uma nova atualizacdo do plano de fundo.

De acordo com o desenvolvedor do algoritmo, Sagi Zeevi, 0 CNT apresenta uma maior
velocidade em termos de tempo de processamento em comparagdo a outros tipos de técnicas
para subtracdo de fundo, como por exemplo o método de mistura de gaussianas (MOG). Além
disso, o algoritmo CNT é apresentado como uma técnica que possui uma melhoria de
performance quando implementado a partir de sistemas com baixas especificacbes de

hardware.

1.5.4 Mistura de Gaussianas (MOG/MOG?2)

O método de mistura de gaussianas (Mixture of gaussians — MoG) é uma das abordagens
recursivas mais usuais para a implementacao da técnica de subtracdo de fundo. Esta técnica €
baseada no conceito de que as intensidades dos pixels da imagem em analise podem ser
modeladas a partir de uma combinacdo de distribui¢cOes gaussianas. Este algoritmo realiza o
aprendizado do modelo de fundo da imagem, onde s&o feitos os célculos para a determinagéo
das distribui¢fes gaussianas de cada pixel que serdo utilizadas para classificacdo dos futuros
elementos de imagem como plano de fundo ou de primeiro plano.

Segundo Acharya e Ray (2005), um pixel em particular pertencente a uma imagem pode
ser modelado a partir de uma combinacdo de distribuigdes gaussianas, considerando que no

decorrer de um video, esse mesmo elemento pode assumir diferentes niveis de intensidade
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devido a passagem de objetos em sua localizacdo. As distribuicfes Gaussianas representam o
comportamento probabilistico em relagdo ao nivel de intensidade dos pixels e com isso podem
ser utilizadas para a modelagem do plano de fundo.

A abordagem de subtracdo de fundo a partir da mistura de gaussianas foi apresentada
por Stauffer e Grimson em 1999. Segundo os autores da publicacao, este método € baseado na
persisténcia e na variancia de distribuicdes Gaussianas que sdo referentes a intensidade de um
unico pixel e representam os intervalos de valores que correspondem a caracteristica de plano
de fundo. Dessa forma, ao realizar a leitura de um novo pixel, o seu valor de intensidade deve
estar localizado dentro de uma das regides especificadas pelas distribuicbes Gaussianas para
que seja considerado um pixel pertencente ao plano de fundo. Se o elemento de imagem néo se
encaixar em nenhuma das distribuicdes Gaussianas, logo o mesmo deve ser considerado como
primeiro plano (objeto) até 0 momento em que haja um gaussiano com evidéncias suficientes e
consistentes que o definam como um novo objeto pertencente ao plano de fundo (STAUFFER
et al, 1999).

A figura 34 ilustra o conceito do funcionamento da subtracdo de fundo por mistura de
gaussianas. Neste método, o modelo de plano de fundo é constantemente atualizado utilizando

0 conceito probabilistico proposto.

Figura 34 - Subtracéo de fundo por mistura de gaussianas
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Fonte: Tabkhi et al (2013)

As distribuigfes Gaussianas séo ordenadas por valores de peso, em que as mais
provaveis de ocorréncia sdo priorizadas e recebem maior valor, enquanto que as menos
provaveis sdo colocadas ao final da fila e assumem valores baixos de peso. Sempre que hd um
novo pixel, 0 mesmo serd comparado com cada uma dessas distribuicdes, iniciando-se pela
distribuicdo mais provavel. Um novo pixel de valor X;é considerado como pertencente a uma
distribuicdo gaussiana especifica somente se o seu valor de intensidade estiver dentro de um

limite de até 2,5 vezes o desvio padrdo da respectiva distribui¢do. Se o novo valor de pixel ndo
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se encaixar em nenhuma das distribui¢fes, a Gaussiana menos provavel serd substituida por
uma nova com valor médio igual ao valor do novo pixel, assumindo inicialmente uma elevada
variancia e com valor baixo de peso anterior associado.

O comportamento das distribuicdes Gaussianas tende a apresentar as caracteristicas de
regides da imagem que se referem ao plano de fundo e ao primeiro plano, apds o processo de
aprendizagem. Objetos da imagem com comportamento estatico sdo representados por pixels
gue se mantém com um valor praticamente constante e em um longo periodo de tempo, gerando
distribuices compactas e com baixa variancia, sendo este o perfil esperado para defini-lo como
plano de fundo. J& os objetos em movimento acarretam aos elementos de imagem variacdes de
intensidade que irdo gerar inicialmente uma distribuigdo com alta variancia.

O historico de um pixel em um instante t {Xi, Xo,..., Xt1} pode ser modelado pela
combinacdo ponderada de um nimero K de distribuicdes Gaussianas (em geral, define-se K
entre 3 e 5), onde quanto maior a quantidade de distribui¢cdes, melhor é a aproximacao obtida
para a modelagem do pixel. Assim, a probabilidade de observar um pixel com valor de

intensidade X: é definida pela equagdo 16:

K
PO = ) w1 1,y X ) (16)
i=0

Para cada Gaussiana i em um instante t, considera-se it COmo 0 peso estimado, it
como o valor de média da respectiva distribuicdo, >.i+ a matriz de covariancia e n é a fungéo
densidade de probabilidade normal.

Calcula-se a funcéo densidade de probabilidade normal (n) a partir da equagédo 17:

nXew2) = % e_%(Xt_/‘t)Tz M (Xe—pp) 17)
2n)z|Y|2

Assumindo que as componentes de cor vermelha, verde e azul para cada pixel séo
independentes e de mesma variancia, é possivel simplificar a inversdo da matriz de covariancia,
0 que também resulta na diminuicdo de custos computacionais. Com isso a equacao da matriz

de covariancia (2.i) é definida como:

Tk = 0l (18)
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Sempre que é feita a deteccdo de um novo pixel, realiza-se em seguida a atualizacao dos
pardmetros de peso (wkt), média (ut) e variancia (ot), as quais sdo utilizadas as seguintes

equacoes:

Wgt = (1- a)wk,t—l + a(Mk,t) (19)

Onde a é a taxa de aprendizagem e Mgt € 1 para a distribuicdo em que o valor foi
encaixado e 0 para as demais gaussianas.

Os parametros de media (p) e variancia (ot) se mantém os mesmos para as distribui¢oes
em que o valor do pixel ndo foi correspondente. No entanto, para a distribuicdo em que o valor

do novo pixel foi casado, os dois parametros se atualizam a partir das equacgdes 20 e 21:

lut = (1 - p)ﬂt_l + pXt (20)
T
of = (1 —ploty +p(Xe — ) Xe— 1) (21)
Onde:
p = an(X¢l i, ox) (22)

Com a atualizacdo dos parametros finalizada, é feita a ordenacéo das K distribui¢bes
Gaussianas do algoritmo, utilizando um fator w/c, para que sejam priorizados os modelos que
representam de forma mais efetiva o plano de fundo da imagem. Assim, as primeiras B

distribuicdes sao selecionadas como modelo de plano de fundo a partir da equacéo 23.

b
B = argmin, <Z Wy > T> (23)

k=1

Onde T é a quantidade minima de dados (limiar) que deve ser contabilizada para que a
distribuicéo seja considerada plano de fundo.

A figura 35 ilustra as trés distribui¢fes gaussianas de um Unico pixel, onde é possivel
identificar duas distribuicdes mais compactadas (k=2 e k=3), representando 0s niveis de

intensidade mais frequentes no plano de fundo. A distribuicdo k=1 possui uma maior variancia,
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indicando pertencer a um novo nivel de intensidade que foi identificado no pixel e com menor
probabilidade de ocorréncia.

Figura 35 - Distribui¢des Gaussianas de probabilidade do valor de um pixel
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Fonte: Power et al (2002)

Devido a caracteristica de manter o armazenamento de distribuicdes Gaussianas e a
possibilidade de identificar novos modelos que podem se estabelecer conforme o tempo, 0
método de subtracdo de fundo por mistura de gaussianas apresenta uma qualidade evidente em
relacdo a adaptabilidade. Novos objetos estaticos que passam a se tornar parte do plano de fundo
com o passar do tempo, alteracdes de iluminacdo no ambiente e objetos em movimento que
fazem parte do plano de fundo (tais como folhas em movimento devido a acdo do vento em
uma arvore, chuva, neve) sao eficientemente identificados pelo algoritmo, possibilitando uma
melhor deteccdo do primeiro plano da imagem. Acharya e Ray (2005) também destacam a
vantagem da mistura de gaussianas em armazenar um histérico dos modelos previamente
treinados. Quando um pixel do primeiro plano passa a fazer parte do plano de fundo, isso ndo
ird ocasionar na eliminacdo do modelo de plano de fundo existente.

Segundo Zivkovic et al (2006) o processamento computacional da subtracéo a partir
de misturas de gaussianas é impactado pela complexidade da cena, indicando que uma pequena
quantidade misturas gaussianas é requisitada para cenarios simples (pouca variacdo no plano

de fundo), como por exemplo, em um cenario de trafego veicular. Logo, é esperado que para
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este caso o tempo médio de processamento seja baixo e ainda mais reduzido caso sejam
utilizadas poucas distribuicoes.

Dentre as desvantagens da mistura de gaussianas, esta a situacdo em que um plano de
fundo possui variagdes muito rapidas. Esta caracteristica pode resultar em uma reducéo na
precisdo da modelagem, se forem utilizadas poucas distribuicdes gaussianas, causando
problemas para detecgdo sensivel (EL-GAMAL et al, 2012). Adicionalmente, Zivkovic et al
(2006) cita a caracteristica de aumento de atribui¢do de peso conforme a técnica de modelagem
recebe sucessivos quadros de objetos em movimento e que se tornaram estaticos na cena no
decorrer o tempo, uma caracteristica que pode ser negativa em casos de transito congestionado,

pois o algoritmo pode reconhecer erroneamente os veiculos parados como plano de fundo.

1.6 OPENCV

O OpenCV (Open Source Computer Vision Library) é uma biblioteca de software
voltada para aplicagdes de visdo computacional e machine learning. O OpenCV foi
desenvolvido para prover uma infraestrutura comum para aplica¢des de visdo computacional,
como também acelerar 0 uso deste conceito em produtos comerciais. Por se tratar de uma
biblioteca Open Source, seu codigo fonte € aberto e de facil acesso para modificacdes,
possibilitando sua adequacéo para diferentes negocios.

A biblioteca OpenCV possui mais de 2500 algoritmos otimizados, que podem ser
utilizados para aplicacdes de deteccdo de imagens em tempo real, por exemplo: na deteccéo e
reconhecimento facial, identificacdo de objetos, classificacdo de objetos, rastreamento de
movimento em video, detectar imagens correspondentes ou familiares a partir de um banco de
imagens pré-estabelecido, dentre outras aplicacfes. Empresas renomadas como a Google,
Microsoft e Honda, sdo exemplos de companhias que utilizam a biblioteca para aplicagdes
préprias.

Linguagens de programagéo como Python, C++, Java e MATLAB podem ser utilizadas
como interface para essa biblioteca, que também possui suporte para os sistemas operacionais

Windows, Android, Mac OS e sistemas baseados em Linux.
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2 METODOLOGIA

Este trabalho se trata de uma pesquisa aplicada com o objetivo de realizar um estudo
acerca de diferentes técnicas de modelagem de plano de fundo para implementacdo do método
de subtracdo de fundo (Background Subtraction) em um ambiente simulado de trafego veicular,
apresentando suas respectivas descri¢es gerais e caracteristicas a partir de uma pesquisa
bibliografica. Durante o trabalho também foi realizado o procedimento de pesquisa
experimental, ao qual realizou-se o desenvolvimento e aplicacdo pratica dos algoritmos
selecionados para objeto de estudo utilizando um banco de imagens para a simulacdo de um
ambiente com veiculos em movimentacdo. O método de abordagem utilizado é a hipotético-
dedutiva, onde os dados coletados a partir do experimento pratico foram utilizados para analise
comparativa e interpretacdo dos resultados de maneira quantitativa, visando identificar o
algoritmo cujo apresentou melhor desempenho quando aplicado em um cenario de transito
urbano.

O projeto iniciou-se a partir da pesquisa bibliografica acerca da tendéncia de novas
tecnologias em aplicacOes de transito, dos fundamentos de processamento digital de imagens e
das técnicas de modelagem de subtracdo fundo selecionadas para objeto de estudo, as quais
foram: MOG, MOG2, KNN, GMG e CNT. Dentre a bibliografia utilizada para reviséo, foram
considerados livros relacionados a processamento digital de imagens e visdo computacional.
Além disso, artigos cientificos foram utilizados como referéncia, com temas relacionados as
técnicas de modelagem de plano de fundo selecionadas para estudo e sistemas de transporte
inteligente. O conceito geral de cada uma das técnicas modelagem foi descrito no decorrer do
trabalho com base nas referéncias bibliograficas consultadas, como também as caracteristicas
de desempenho previamente descritas para cada um. O conteudo obtido a partir da pesquisa
bibliografica é utilizado posteriormente como base para analise dos resultados obtidos no
experimento pratico.

O estagio seguinte da pesquisa consiste em um experimento pratico, onde as técnicas de
modelagem selecionadas como objeto de estudo foram implementadas utilizando a linguagem
de programacéo Python, em conjunto com o uso da biblioteca OpenCV e um banco de imagens
para a simulacdo de um ambiente de trafego. O programa desenvolvido efetua a aplicacéo de
cada modelagem de subtracdo de fundo para 0 mesmo video e em um mesmo intervalo de
tempo. Cada frame processado € entdo gravado com uma identificagdo Unica e armazenado em

uma pasta para os testes posteriores de acuracia.
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Finalizada a etapa de aplicagdo da subtracdo de fundo para cada técnica, inicia-se a
etapa de coleta de dados de acurécia. Neste momento é feito o desenvolvimento de um segundo
algoritmo que realiza o teste de comparacao entre as imagens de referéncia (Ground Truth) e
as imagens obtidas apés a aplicacdo da subtracdo de fundo, realizando a comparacao pixel por
pixel entre ambas as imagens. Neste caso, 0 algoritmo faz a coleta de 30 frames do grupo de
imagens capturados no primeiro algoritmo, e que foram previamente especificados com suas
identificacfes Unicas em um vetor denominado ID. No programa ha um lago de repeticdo que
recebe como parametro o tamanho do vetor, onde para cada repeticdo, € selecionada uma
imagem de Ground Truth e a imagem que foi obtida a partir do processamento por subtragdo
de fundo, ambas com mesma identificacdo. As duas sdo atribuidas a variaveis diferentes
(matrizes) e cada elemento referente a um pixel é comparado entre as duas imagens, onde
dependendo do valor constatado, serd selecionado um contador a ser incrementado, que se
referem as métricas de acurécia que serdo posteriormente calculadas.

Por fim, o teste de desempenho relacionado a tempo de processamento é executado,
utilizando um terceiro programa que utiliza a mesma base de cddigo do primeiro algoritmo
descrito neste capitulo, possuindo divergéncias pontuais para realizar a contabiliza¢do do tempo
decorrido de execucgdo para cada técnica de modelagem.

Os dados obtidos foram coletados e utilizados para calcular as métricas de desempenho
para cada método. Estes valores foram posteriormente utilizados para realizar a avaliacdo dos
resultados da pesquisa a partir de uma analise quantitativa.

O experimento pratico foi dividido nas seguintes etapas:

o Preparacdo do ambiente de desenvolvimento;

. Selecdo do video;

o Desenvolvimento dos algoritmos de subtracdo de fundo;
. Coleta de dados de acerto e processamento requisitado.

2.1  PREPARACAO DO AMBIENTE DE DESENVOLVIMENTO

Os algoritmos utilizados para implementacdo das técnicas de modelagem de plano de
fundo foram escritos na linguagem de programacdo Python. O ambiente de desenvolvimento

utilizado foi a IDE VSCode, onde foi realizada a escrita do codigo e a execucao.
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Para realizar o desenvolvimento de aplicacGes relacionadas a visdo computacional,
recomenda-se a utilizacdo de bibliotecas voltadas para esse tipo de atividade. No caso deste
projeto, utilizou-se a biblioteca de cddigo-fonte aberto OpenCV que permitira a utilizacéo de
técnicas de processamento digital de imagens e visdo computacional.

A implementagdo dos algoritmos foi executada por meio de um computador
convencional com o programa VMware Workstation 17 player para gerar um ambiente de
virtualizacdo (maquina virtual). As especificacdes de hardware do computador utilizado para

execucdo dos testes foram as seguintes:

o Sistema operacional: Ubuntu (Arquitetura 64 bits)
o Processador: Intel Core i5-4460 3.20 GHz

. Memoria RAM (alocado para maquina virtual): 2GB

2.2  DESENVOLVIMENTO DO ALGORITMO DE SUBTRACAO DE FUNDO

O algoritmo realizado neste projeto foi desenvolvido combinando as técnicas
fundamentais de processamento digital de imagens que sdo necessarias para a preparacdo de
cada um dos quadros do video selecionado, seguido da implementacdo das técnicas de
modelagem de plano de fundo, aplicados nos primeiros 5400 quadros do video selecionado.
Deste total, o programa realiza a busca dos quadros capturados ap0s processamento e que
possuem a numeracdo especificada de acordo com o vetor ID. As diferentes técnicas de
modelagem utilizam a mesma l6gica de programacéo e etapas fundamentais de processamento,
0 que permitiu que um Unico script fosse utilizado para executé-las. O algoritmo desenvolvido,
exposto no apéndice A, realiza o processamento de cada um dos frames do video selecionado

para os testes, seguindo as etapas abaixo:

o Captura de frames de video;

o Redimensionamento do quadro;

o Conversdo do frame de RGB para a escala de cinzas;

o Filtragem espacial para remocdo de ruidos;

o Aplicacdo de subtracdo de fundo a partir da técnica de modelagem de

background selecionada;

o Utilizag&o de limiar para binarizagdo da imagem;
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o Aplicacdo de operagdes morfoldgicas;

. Apresentacdo e captura dos frames pds-processamento.

O desenvolvimento do cddigo inicia-se com a declaracdo de varidveis e parametros
constantes que serdo utilizadas no decorrer da l6gica de programacdo. Dentre estes parametros,
destacam-se VIDEO_SOURCE e BGS_TYPE, onde o primeiro aponta ao endereco do video a
ser utilizado para leitura do algoritmo e a segunda varidvel é utilizada para selecionar a técnica
de modelagem que serd executada. Em seguida, sdo declaradas funcbes que serdo utilizadas

para o processamento, as quais destacam-se:

. getBGSubtractor(BGS_TYPE): Esta funcdo define qual técnica de modelagem
sera aplicada no frame. Nela estdo descritas as técnicas que podem ser utilizadas no
algoritmo: GMG, MOG, MOG2, KNN, CNT. A modelagem ¢ selecionada de acordo
com o valor inteiro especificado para o parametro BGS_TYPE.

o getFilter(img, filter): E a funcdo utilizada para aplicar as operacdes
morfoldgicas do algoritmo, as quais s3o: abertura (‘opening’), fechamento (‘closing’),
dilatagdo (‘dilation’), combinacdo das operagdes de fechamento, abertura e dilatacdo

(‘combine’).

Para captura dos frames, o programa utiliza como fonte o arquivo de video selecionado
para o projeto. O algoritmo entra em um loop, onde a cada ciclo é verificado se ha a presenca
ou ndo de um frame para leitura, caso nao haja, o loop € encerrado e a execucao do algoritmo
chega ao fim. Para cada ciclo é feita a captura e o processamento de um frame do video.

O processamento de imagem do quadro de video capturado €é feito por meio da funcao
cv2.resize() para redimensionamento da imagem, pelo método cv2.cvtColor() para a conversdo
do frame & escala de cinzas e da fungdo cv2.GaussianBlur() para filtragem espacial.

Realizado o processo de filtragem espacial, 0 programa segue para a implementacao do
método de subtragdo de fundo selecionado. As técnicas de modelagem de fundo séo atribuidas
a diferentes variaveis denominadas bg_subtractor, que é aplicado sob o frame cujo passou por
filtragem espacial. O resultado de cada subtragdo de fundo é atribuido as variaveis bg_mask.
Ap0s isso, € aplicado um limiar na imagem obtida a partir da fungéo cv2.threshold(), resultando
em uma imagem binarizada.

O processamento de imagem do frame é finalizado ao realizar as operagGes

morfologicas na imagem limiarizada. O programa contém trés operacfes morfoldgicas:
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dilatagéo (dilation), fechamento (closing), abertura (opening) e uma combinacdo de todas as
operacOes morfoldgicas anteriores (combine). A opcao de operacdo morfolégica a ser aplicada
pode ser escolhida pelo usuario. As técnicas de abertura e fechamento séo aplicadas pela funcéo
cv2.morphologyEx() e a de dilatacdo por meio da funcao cv2.dilate().

A etapa final do programa é alcancada ao capturar todos os frames especificados no
vetor ID, com a operacdo de subtracdo de fundo realizada por cada. Cada quadro processado é
capturado e enviado a um diretorio especifico. O loop € encerrado quando todos 0s primeiros
5400 quadros do video de entrada passam pelo processamento e captura. A figura 36 apresenta
um diagrama que representa o funcionamento geral do algoritmo que implementa a subtracéo

de fundo.

Figura 36 - Diagrama representativo do algoritmo utilizado para implementacdo da subtracdo de fundo
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Fonte: Autoria prépria

2.3  COLETA DE DADOS PARA METRICAS DE DESEMPENHO

As técnicas de modelagem de plano de fundo selecionadas nesta pesquisa foram testadas
para medigdo de suas métricas ap0s a finalizacdo do estagio de desenvolvimento do cddigo de
programagdo. Os testes foram feitos considerando o mesmo video de entrada que foi
selecionado para o projeto, utilizando dois algoritmos para coletar os dados resultantes dos

testes. Foram utilizadas duas métricas de desempenho: uma em relacdo a acuracia da detecgdo
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e outra relacionada ao tempo de processamento necessério. Para os dois casos, foram
desenvolvidos programas distintos para realizar a coleta de dados e registro de resultados.

A acuracia foi medida a partir do uso da tabela de contingéncia (FAWCETT, 2005),
cujo apresenta os tipos de resultados que podem ser obtidos em um teste, classificando-os a
partir da comparacdo entre o resultado prético e o ideal, sendo esta uma métrica tipica na
literatura (CHEUNG, 2003; FERREIRA, 2018) para analise de resultados de detectores de
imagem.

Um resultado ideal dentro do escopo deste projeto é a imagem de segmentacao ideal, ou
seja, uma imagem que representa o resultado esperado com os objetos de interesse destacados,
sem presenca de ruidos, lacunas em objetos, ou qualquer outro tipo de falha que possa ser
presenciada em uma medicdo. Este tipo de imagem é denominado como Ground Truth. A figura
37 apresenta a comparacdo entre uma imagem de entrada e a sua respectiva imagem com

subtracéo ideal (Ground Truth).

Figura 37 - Representacdo de uma imagem de referéncia (Ground Truth)

a) Imagem de entrada b) Imagem com segmentacdo 1deal
(Ground Truth)

Fonte: Autoria prépria

A andlise foi realizada considerando os pixels de primeiro plano (objetos) e plano de
fundo do Ground Truth como valores positivos (P) e negativos (N), respectivamente.
A classificacédo dos resultados é realizada conforme abaixo:

o Verdadeiro Positivo (VP): pixels de primeiro plano (objetos) do Ground Truth
corretamente detectados como primeiro plano no resultado pratico.
o Falso Positivo (FP): pixels de plano de fundo do Ground Truth erroneamente

detectados como primeiro plano (objeto) no resultado pratico.



68

o Verdadeiro Negativo (VN): pixels de plano de fundo do Ground Truth
corretamente detectados como plano de fundo no resultado pratico.
o Falso Negativo (FN): pixels de primeiro plano (objetos) do Ground Truth

erroneamente detectados como plano de fundo no resultado pratico.

A figura 38 apresenta o conceito de tabela de contingéncia aplicado ao teste de acuracia
realizado neste projeto, onde os positivos equivalem ao valor maximo de nivel de intensidade
(255, branco) e que representa o primeiro plano (objeto). Os negativos sdo representados pelo

valor minimo de nivel de intensidade (0, preto), representando o plano de fundo.

Figura 38 - Tabela de contingéncia utilizada para o teste de acuracia

Valor do pixel de referéncia Valor do pixel obtido
(Ground Truth) (Resultado do teste)
VN 0 0
FP 1] 255
FN 255 0
VP 255 255

Fonte: Autoria prépria

A figura 39 ilustra a comparagéo entre uma imagem de Ground Truth e o resultado da
subtracdo de fundo por KNN em um frame especifico, sobrepondo-as e indicando exemplos de

elementos de verdadeiros positivos e negativos, como também os falsos positivos e negativos.
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Figura 39 - Comparacéo entre Ground Truth e imagem segmentada por KNN

a) Imagem com segmentagdo ideal b) Imagem segmentada por subtragdo de fundo
(Ground Truth) (KNN)
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Fonte: Autoria prépria

Os indicadores de acuracia utilizados foram os seguintes:

. Taxa de verdadeiros positivos (TVP): indica a quantidade de pixels que foram
corretamente detectados como primeiro plano, ou seja, é a taxa de acertos na deteccao
dos pixels de primeiro plano.

. Taxa de falsos positivos (TFP): indica a quantidade de pixels que foram
erroneamente detectados como primeiro plano, ou seja, € a taxa de erros na detec¢do de
pixels de plano de fundo

. Taxa de negativos (N): indica a quantidade de pixels detectados do plano de
fundo (negativos) em relacdo a quantidade total de negativos do Ground Truth.

. Taxa de precisdo: indica a proporc¢do de pixels de primeiro plano corretamente
detectados, em relagdo a quantidade total de positivos identificados.

o Taxa de exatiddo: indica a quantidade de pixels detectados que estdo de acordo

com sua respectiva classificacao.

Para o célculo dos indicadores, utilizaram-se as seguintes equagoes:



70

TVP(%) = I%P .100 (24)
TFP(%) = % .100 (25)
N(%) = % .100 (26)
Precisao (%) = % .100 (27)
Exatidao (%) = VI;::-_—KIN .100 (28)

O programa que realiza o teste de acuracia estd exposto no apéndice B, onde este
compara uma selecdo de 30 imagens de Ground Truth com os quadros resultantes da subtracédo
de fundo amostrados do total de 5400 frames capturados pelo primeiro algoritmo e selecionados
de acordo com as numeracOes especificadas no vetor ID. O algoritmo executa um lago de
repeticdo, recebendo como pardmetro o tamanho do vetor ID, onde para cada repeticdo as
varidveis img_ground_truth e img_BGS recebem uma imagem de Ground Truth e uma imagem
resultante da subtracdo de fundo, respectivamente. As variaveis funcionam como matrizes,
onde cada posicao é referente ao valor de intensidade dos pixels das imagens que foram lidas.
Em seguida, séo feitos dois lacos de repeti¢do que atuam realizando a varredura de cada posicéo
dessas matrizes, verificando uma a uma, entre imagem resultante e imagem referéncia. Com
isso, é feita uma comparacdo entre estes elementos a partir de condicionais que replicam o
conceito da tabela de contingéncia. Cada condi¢do possui um contador que é referente as
classificagbes de resultados determinadas para a analise. Ao final, os dados coletados séo
enviados para uma tabela (table_result) que é convertida em uma planilha Excel. O mesmo
processo € realizado para cada uma das técnicas de modelagem abordadas. A figura 40 ilustra
o diagrama que representa o funcionamento do algoritmo que faz o teste de Ground Truth,

aplicado a um frame especifico que € representado pelo valor do vetor ID na posi¢éo k=23.
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Figura 40 - Diagrama do algoritmo utilizado para teste de acuracia (k = 23, ID[k] = 3933)

Frame 3933 (Ground Truth) Frame 3933 (Resultado KNN)

img_ground_truth img_BGS

¢ fori in range (rows):
for j in range (cols):
if img_ground_truth[i,j,0] == 0:

\ Limiarizagdo |

rows,cols,_=img_ground_truth.shape

ifimg_BGS[i,j,0] == 0:
TN+=1

ifimg_BGS[i,j,0] == 255:

TP=0 v

FP=0
™=0
FN=0

if img_ground_truth[i,j,0] == 255:

if img_BGS[i,j,0] == 0:
FN+=1

if img_BGSI[i,j,0] == 255:

TP+=1

table_result[k] = [TP,FP,TN,FN,TP+FP+TN+FN]

Fonte: Autoria prépria

A segunda métrica analisada consiste no tempo de processamento, onde foi calculado o
tempo de execucdo de cada uma das técnicas de modelagem a partir do script de teste
desenvolvido na linguagem python utilizando a biblioteca OpenCV.

O programa utilizado para o teste de desempenho, apresentado no apéndice C, utiliza as
mesmas funcdes basicas utilizadas pelo primeiro algoritmo que realiza subtracdo de fundo das
imagens, seguindo o mesmo formato e divergindo apenas na incluséo de lagos de repeticéo e
das funcgdes que coletam os dados de processamento. No script os métodos de subtragdo de
fundo sdo selecionados com base no vetor BGS_TYPES e para cada caso € utilizado um loop
que fara a cronometragem do tempo de execucdo do método para um total de 1500 quadros. O
ciclo € repetido, totalizando 25 testes para cada técnica de modelagem. A quantidade de testes
é equivalente a quantidade de repeticdes especificada nesse loop. Ao finaliza-los para a primeira
técnica de modelagem (primeira posicdo do vetor BGS_TYPES), o contador i recebe um
acréscimo e os testes iniciam- se novamente, porém para a técnica de modelagem especificada
na posicao seguinte deste vetor.

O algoritmo utiliza duas fungdes: cv2.getTickCount(), que faz a contagem dos ciclos de
clock que foram feitos no inicio e ao final da execucdo do processamento da imagem, e

cv2.getTickFrequency(), ao qual apresenta a frequéncia dos ciclos de clock. Todos os valores
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contabilizados sao atribuidos em uma tabela table_result, onde sdo armazenados os tempos de
processamento.

Considerando F como a frequéncia obtida a partir a da fungdo cv2.getTickFrequency(),
t1 e t como a contagem de ciclos de clock obtidas pela fungéo cv2.getTickCount() no inicio e
no final da execucgéo do processamento da imagem, respectivamente, calculou-se o tempo de

processamento requisitado t a partir da equacéao 29:

thp—t
F

t = (29)

O primeiro indicador definido para a métrica de processamento foi o tempo médio
necessario para que cada técnica de modelagem realizasse o processamento dos 1500 frames,
nas trés especificacdes de resolucdo estabelecidas. O segundo indicador, tempo meédio de
processamento por frame é o intervalo de tempo médio (em milissegundos) que foi necessario
para que cada técnica fosse executada em um Unico frame, também para as trés resolucdes de
video definidas.

A figura 41 demonstra o diagrama de funcionamento do programa para teste de tempo
de execucdo do processamento das imagens. Esta representacdo demonstra a execucdo para
uma técnica de modelagem de subtracdo de fundo pré-estabelecida, onde sdo realizados 25

testes para 1500 frames.

Figura 41 - Diagrama do algoritmo utilizado para teste de tempo de processamento

Captura do frame
Declaragéo de variaveis

L]
VIDEQO_SOURCE
PATH
- o roouli(25]
table_result[25][3]

frame_counter=0

Redimensionamento de resolugao da imagem

¥

Conversdoa escala de cinzas
j=0 +

1 = cv2.getTickCount() ‘ Filtragem espacial ‘
) i
Néo il
J<25 Sim ‘ ‘

Aplicagio do métode de subtragio de fundo

¥

Limiarizagdo

frame_counter+=1

- "“""—}”"’_“1"“’““ k1 table_resultj,2] = (12-t1])icv2.getTickFrequency(} [«— | t2= cv2.getTickCount()

Fonte: Autoria prépria
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3 IMPLEMENTACAO

Neste capitulo é feita a descri¢do da execucao dos processos anteriormente apresentados

na metodologia em pratica.

3.1 SELECAO DO VIDEO

Um componente fundamental para a realizacé@o do projeto esta na utilizacdo de um video
que seja adequado ao tipo de cenario a ser simulado. O banco de imagens neste caso se refere
a um video (conjunto de quadros) e que deve atender aos requisitos do projeto em questéo,
apresentando caracteristicas estaticas, cujo é um ponto fundamental para a aplicacdo de um
método de subtracdo de fundo. Além disso, € necessario que o video apresente um cenario de
trafego veicular para analisar o desempenho de cada uma das técnicas de modelagem
pesquisadas.

Dessa forma, o banco de imagens selecionado para a pratica deve atender aos seguintes

requisitos:
o Cémera estabelecida em posicionamento fixo;
. Cenério de fundo com caracteristica estatica;
. Apresentar veiculos em movimento.

Foi utilizado para o projeto pratico um exemplar de video que apresenta o trafego de
veiculos em uma rodovia de méo dupla, disponibilizado online e autorizado pelo autor para uso
académico. O video possui duracdo de 14 minutos.

A figura 42 a seguir apresenta um exemplo dos quadros que compde o video selecionado

para implementacdo do projeto.
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Figura 42 - Amostra de frame do video utilizado para o projeto

Fonte: Autoria prépria

3.2 IMPLEMENTACAO DO ALGORITMO DE SUBTRACAO DE FUNDO

O processamento de imagem dos frames do video selecionado inicia-se ao realizar o
redimensionamento da imagem para a resolucdo 640x360, utilizando a funcdo cv2.resize(), no
que resulta na figura 43. Em seguida € feita a conversdo do frame a escala de cinzas, utilizando
0 método cv2.cvtColor(). Estas operacfes permitem um melhor desempenho computacional em
termos de processamento. Em seguida, é feita a filtragem espacial na imagem resultante a partir
do método cv2.GaussianBlur(). A aplicacdo do filtro espacial tem como objetivo reduzir a

quantidade de ruidos que podem estar presentes no frame do video em anélise.

Figura 43 - Exemplo de frame capturado durante o processamento do video

Fonte: Autoria prépria
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As figuras 44 e 45 apresentam os resultados obtidos ap6s a conversdo do frame para
escala de cinzas e apds filtragem espacial, respectivamente.

Figura 44 - Conversdo do frame capturado de RGB para escala de cinzas

Fonte: Autoria prépria

Figura 45 - Frame resultante apds filtragem espacial

Fonte: Autoria prépria

Realizado o processo de filtragem espacial, o algoritmo segue com a aplica¢do do
método de subtracdo de fundo selecionado. O programa realizou a subtracdo de fundo
separadamente para cada técnica de modelagem e aplicou-se um limiar de T = 127 em cada
caso para a binarizagdo da imagem, eliminando a possibilidade do quadro possuir qualquer pixel

diferente de 0 ou 255, onde o resultado obtido € apresentado na figura 46. Nesse caso:
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_ (255,se f(x,y) =127
9Coy) = { 0,se f(x,y) <127

Foi feita uma etapa de calibragem dos parametros de subtracdo de fundo utilizados no
programa. Para as técnicas MOG2 e CNT, constatou-se um elevado nivel de sensibilidade (alta
quantidade de falsos positivos), logo foram feitos ajustes nos parametros de varThreshold para
0 valor 300 no caso do MOG2, enquanto que para 0 CNT houve o ajuste em maxPixelStability,
alterando-se o intervalo de verificagdo para 450. Os demais pardmetros das técnicas de
modelagem foram estabelecidos de acordo com as especificacbes da documentacdo da

biblioteca utilizada (OpenCV), seguindo os padrdes recomentados pela literatura.

Figura 46 - Imagem binarizada ap6s aplicacdo de subtracdo de fundo (MOG)

Fonte: Autoria prépria

O processamento do frame é finalizado ao realizar as operacdes morfoldgicas na
imagem limiarizada resultante. Nota-se que neste resultado, os objetos de primeiro plano (em
maioria, 0s veiculos) apresentam algumas lacunas que compreendem as bordas destes objetos.
Com o objetivo de preencher estas lacunas e formar blobs (regifes de interesse, formados por
um conjunto ou aglomeracgdo de pixels do objeto de primeiro plano), € feita a aplicacdo de
operacOes morfologicas, onde para cada técnica de modelagem foi realizada a mesma operagé&o.
A opcéo selecionada foi a combinacéo das operacdes de fechamento, em seguida abertura e por
fim dilatagdo da imagem (no algoritmo, representado pela operacdo ‘combine’) ao qual
apresentou um bom desempenho na formacdo das regides de interesse do primeiro plano e

remocdo de ruidos. As operacdes foram realizadas a partir da chamada do método
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getFilter(bg_mask, ‘combine’), que recebeu como parametros a imagem limiarizada e a opg¢ao
de operacdo morfoldgica a ser feita. O resultado obtido ap6s a aplicagdo das operacGes

morfologicas é apresentado na figura 47.

Figura 47 - Resultado apdés aplicacdo de operagdes morfoldgicas

Fonte: Autoria prépria

A etapa final da implementacdo do algoritmo é alcancada ao capturar todos frames que
sdo referentes imagem subtraida (mascara de primeiro plano), obtida apds realizagdo das etapas
de processamento de imagem e subtracdo de fundo. O loop €é encerrado quando alcancado a
meta de processamento de 5400 frames do video de entrada. Deste total, sdo amostrados 30
frames de cada técnica de modelagem, em instantes aleatorios, utilizados posteriormente para
os testes de acuracia.

A mascara obtida por meio deste algoritmo serve como base para o funcionamento de

aplicacdes de rastreamento de veiculos, conforme apresentado na figura 48.

Figura 48 - Frames do video de entrada e imagem apds processamento por subtracéo de fundo

jetodelagem: MOG

a) Imagem de entrada b) Imagem apds aplicagdo do método de c) Representagio da detecgdo de veiculos
subtragdo de fundo MOG utilizando subtragio de fundo

Fonte: Autoria propria
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3.3 TESTES DE ACURACIA

Para a andlise de acuracia foi feita a captura de 5400 frames em cada técnica de
modelagem abordada no estudo, onde foram amostrados 30 quadros aleatorios com instantes
de captura equivalentes. A referéncia utilizada para analise de acuracia dos resultados foram as
imagens de Ground Truth, construidas manualmente a partir do software Adobe Photoshop
2023, totalizando 30 imagens.

Cada um dos quadros processados receberam uma numeracéo referente ao instante de
captura. Essas identificagdes foram posteriormente utilizadas para auxiliar na selecdo das
amostras de teste. Ao finalizar a captura dos frames, 30 amostras foram coletadas a partir do
vetor ID, que tem como seus valores os numeros de identificacdo das imagens escolhidas. Para

este teste, foram selecionados os frames com as seguintes identificacdes:

. ID = {87, 169, 193, 307, 391, 475, 517, 613, 643, 871, 1375, 1435, 1597, 1687,
1825, 2016, 2209, 2404, 2467, 2540, 3127, 3284, 3503, 3933, 4210, 4246, 4681, 4830,
5143, 5399}

Os quadros selecionados foram comparados com a referéncia Ground Truth, pixel por
pixel, a partir do algoritmo desenvolvido apresentado no Apéndice B e que automatiza essa
verificacdo. Neste teste, o algoritmo captura os valores de intensidade dos elementos de ambas
as imagens, comparando-se cada um dos valores de pixel, localizados nas mesmas coordenadas
entre as duas imagens. Apos isso foi aplicada a légica do conceito da tabela de contingéncia
(FAWCETT, 2005), logo se uma determinada classe € detectada, seu respectivo contador
recebe um acréscimo de unidade. Todos os dados coletados foram adicionados em uma matriz
(table_result). Ao finalizar o teste, foi gerada uma planilha com os dados de métrica coletados.

O mesmo processo foi realizado para todas as cinco técnicas de modelagem, utilizando

30 amostras de imagem para cada caso, totalizando 150 testes de comparacao.
3.4  TESTES DE TEMPO DE PROCESSAMENTO
O teste de processamento foi feito utilizando a mesma base do algoritmo de subtragéo

de fundo detalhado na se¢édo 3.2, com a inclusédo dos métodos de medicéo de processamento e
um loop para realizar a repeticdo das medicoes.
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Foram realizadas 25 medig®es para cada método de subtracdo, onde em cada caso foi
feita a cronometragem do tempo necessario para o processamento de um total de 1500 quadros
para um mesmo video em trés diferentes especificacGes de resolugdo: 640x360, 640x480 e
1280x720.

O teste iniciou-se ao realizar a leitura do video e determinando o tipo de resolucéo a ser
testado. Definidos esses parametros, o programa pode ser executado. Neste caso o algoritmo
possui dois lacos de repeticdes, o primeiro para selecionar método de subtracdo a ser medido,
enquanto que o segundo estabelece a quantidade de medicbes a serem realizadas no
selecionado. Os dados obtidos foram enviados para uma tabela ao encerrar cada medi¢do. Em
seguida, os testes foram feitos novamente para as resolucdes restantes e as demais técnicas de
modelagem de subtracao de fundo.

Ao final foram feitos célculos com base nos dados coletados a partir dos testes

realizados, obtendo-se os indicadores de tempo médio de processamento total e por frame.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste topico serdo apresentados os resultados do trabalho que foram obtidos a partir da
metodologia utilizada neste projeto. A tabela 1 demonstra exemplos de resultados das imagens
segmentadas por subtracdo de fundo alcancadas no experimento prético, em trés diferentes
quadros, a partir do algoritmo que foi desenvolvido.

Tabela 1 - Resultados da segmentacdo das imagens por subtracdo de fundo

Exemplos de quadros de video coletados para processamento
Imagem 1 Imagem 2 Imagem 3

Frame

Ground Truth

GMG

KNN

MOG

MOG2

CNT

Fonte: Autoria prépria
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Os elementos de imagem na cor branca representam o primeiro plano, em outras
palavras, 0s objetos em movimento ao qual nesta situacdo sdo os veiculos. Ja os elementos em
cor preta, representam os elementos estaticos que compde o plano de fundo. E possivel
identificar que para todas as técnicas houve um bom desempenho na deteccdo do plano de
fundo. Em relacdo aos objetos, nota-se que cada uma das técnicas de modelagem alcangaram
um resultado similar ao que de fato é o formato dos veiculos em movimento. Em nenhum dos
casos foi constatada a deteccdo e remogéo de sombras por parte da técnica de modelagem.

Os algoritmos MOG2 e GMG apresentam baixa presenca de falsos positivos no plano
de fundo e as deteccOes dos objetos se assemelham com a imagem de referéncia (Ground
Truth), no entanto apresentam lacunas (falsos negativos) ao detectar os objetos. Os algoritmos
KNN e MOG apresentaram resultados similares, com um bom desempenho na detec¢do dos
objetos e baixa taxa de falsos positivos no plano de fundo. O algoritmo CNT é o que melhor
apresenta deteccdo dos objetos, aproximadamente sem a presenca de falsos negativos, no
entanto, demonstra uma grande quantidade de falsos positivos no plano de fundo, ao qual é uma

caracteristica indesejavel.
4.1 RESULTADOS DO TESTE DE ACURACIA

Na tabela 2 estdo apresentados os resultados dos testes de acuracia que foram realizados
para cada tipo de técnica de modelagem. Para o teste foram selecionados 30 quadros aleatérios
de um total de 5400 frames processados em cada método. Por fim, calculou-se a média para
cada indicador de desempenho das técnicas de modelagem a partir dos dados coletados

utilizando as equac0es 24, 25, 26, 27 e 28.

Tabela 2 - Resultados do teste de acuracia

Técnica de Precisao Exatidao

modelagem TVP (%) TFP (%) N (%) (%) (%)
GMG 83,09% 1,04% 98,96% 65,66% 98,57%
MOG 92,50% 1,57% 98,43% 61,84% 98,34%
MOG2 82,88% 1,01% 98,99% 66,16% 98,59%
KNN 92,32% 1,47% 98,53% 63,26% 98,41%
CNT 98,12% 3,80% 96,20% 41,24% 96,26%

Fonte: Autoria propria
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Gréfico 1 - Taxa de Verdadeiros Positivos (TVP) (%)
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Fonte: Autoria propria
Gréfico 2 - Taxa de falsos positivos (TFP) (%)
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Fonte: Autoria propria

Com base nos resultados obtidos, constata-se que a técnica de modelagem de plano de
fundo CNT apresenta a melhor taxa de deteccdo de primeiro plano, com um valor de TVP de
98,12%. Isso se deve ao fato de que esta técnica apresenta uma elevada sensibilidade,
possibilitando detectar facilmente qualquer tipo de movimentacdo e inclusive pequenos objetos.
Apesar disso, a alta sensibilidade do CNT resulta em uma maior presenca de ruidos, sendo esta
a técnica que apresentou o pior desempenho na deteccdo de falsos positivos, com uma TFP de

3,80%, um resultado muito elevado e que ndo é favoravel para aplicacdes de trafego.
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As técnicas de modelagem MOG e KNN apresentam desempenhos similares com TVP
igual a 92,50% e 92,32%, respectivamente. Ambas apresentam bons resultados e que séo
favoraveis para aplicacdes de trafego, indicando que possuem a capacidade de identificar
objetos moveis em elevada velocidade ao mesmo tempo que ndo possuem alta suscetibilidade
aruidos do plano de fundo. As situagcdes em que as duas técnicas apresentaram pior desempenho
sd80 nas imagens em que 0s veiculos se encontram muito distantes, sendo suprimidos e
detectados como plano de fundo (falso negativo) pelos algoritmos. Assim, para uma aplicacao
de trafego, recomenda-se que o algoritmo que utilizar estas duas técnicas faca a captura do
frame a partir de uma regido de interesse pré-determinada em que os veiculos estejam em uma
distancia de curta a média distancia. Ambas as técnicas apresentaram baixa presenca de ruidos,
com TFP igual a 1,57% para o0 MOG e 1,47% para o KNN, indicando um bom desempenho
guanto a modelagem de plano de fundo.

Para as técnicas MOG2 e GMG, constataram as menores taxas de TVP e TFP, o que
indica uma baixa sensibilidade de ambos os algoritmos. Os piores resultados para esses casos
na deteccdo de pixels de primeiro plano foram identificados nas imagens em que a estrada
estava sem trafego, apenas com veiculos que se encontravam distantes. Outra caracteristica que
justifica o baixo TVP nestes métodos em relacdo aos demais esta falha de modelagem de
background que pode ser ocasionada quando o algoritmo reconhece incorretamente os veiculos
em baixa velocidade como elementos de plano de fundo (STAUFFER et al, 1999), ocasionando
a presenca de lacunas nos objetos detectados (falsos negativos), e que pode ser um resultado

desfavoravel para aplicacdes de transito em vias que apresentam fluxo congestionado.

Gréfico 3 - Negativos corretamente detectados - N (%)
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Fonte: Autoria propria
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As técnicas de subtracdo de fundo apresentaram um desempenho elevado em relacéo a
deteccdo de negativos, indicando que todas os métodos realizaram a modelagem do plano de
fundo de forma bem sucedida. Os métodos MOG2 e GMG destacam-se neste quesito,
comprovando a caracteristica descrita na literatura em relacdo a boa adaptabilidade as variacdes
que podem ocorrer no plano de fundo de um cenario (STAUFFER et al, 1999; GODBEHERE,
2012).

Gréfico 4 - Taxa de precisdo (%)
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Fonte: Autoria propria
Gréfico 5 - Taxa de exatidao (%)
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As técnicas MOG2 e GMG apresentaram 0s melhores resultados em termos de preciséo
e exatiddo. Ambas as técnicas apresentam o melhor desempenho quanto a detec¢do dos
verdadeiros positivos em relacdo a quantidade total positivos da imagem referéncia, logo
apresentam baixa quantidade de ruidos ao mesmo tempo que realizam um bom desempenho na
deteccdo dos objetos. Além disso estes sdo os dois algoritmos que apresentam melhor deteccdo
de pixels de acordo com sua respectiva classificagédo. O algoritmo CNT por outro lado foi 0
caso com pior desempenho devido a sua alta sensibilidade a variacbes no plano de fundo

apresentando alta quantidade de ruidos na sua deteccéo.

42 RESULTADOS DO TEMPO DE PROCESSAMENTO

Nesta secdo sdo apresentados os resultados de tempo médio requisitado por cada técnica
de modelagem para o processamento dos frames de video. Os dados foram obtidos a partir dos
experimentos realizados de acordo com a metodologia descrita, onde foram feitos 25 testes para
1500 frames em cada caso, em diferentes resolucdes de video, para cada técnica de modelagem
descrita. Calculou-se a média para cada critério analisado com base nos dados coletados no

experimento. Na tabela 3 estéo apresentados os resultados obtidos.

Tabela 3 - Resultados do tempo médio total de processamento para 1500 frames

Tempo médio de processamento por resolucéo

I\;?)((;jr:l(;zgr?] (em segundos)
640x360 640x480 1280x720
GMG 27,59 38,65 99,46
MOG 12,28 15,28 34,78
MOG2 9,79 12,23 24,82
KNN 8,28 10,09 18.15
CNT 6,29 7,70 12,31

Fonte: Autoria prépria



Gréafico 6 - Tempo médio requisitado para o processamento de 1500 frames
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Constata-se com base nos resultados que as técnicas de modelagem de plano de fundo

possuem uma tendéncia de requisitar mais de tempo de processamento conforme ha o aumento

daresolucdo do video de entrada, sendo este um fator esperado, tendo em vista que este aumento

implica no acréscimo de pixels a serem processados. No entanto, cada algoritmo apresentou

uma taxa de crescimento diferente. Para o caso da técnica GMG, por exemplo, houve um

evidente acréscimo de tempo quando comparados os resultados na resolucédo de 640x480 para

1280x720, apresentando um elevado aumento de 157,34% no tempo médio requisitado para

processamento. Por outro lado, a técnica CNT demonstra um aumento de 59,91%, e quando

comparado aos tempos médios de processamento das técnicas anteriormente citadas, esta é a

opcao que apresentou melhor desempenho neste critério.

Tabela 4 - Resultados do tempo médio de processamento por frame

Tempo médio de processamento por resolucéo

I\‘;é((:jn ilca dr?] (em milissegundos)
odelage 640x360 640x480 1280x720
GMG 18,39 25,76 66,30
MOG 8,19 10,19 23,19
MOG?2 6,53 8,15 16,55
KNN 5,52 6,73 12,10
CNT 4,19 5,13 8,21

Fonte: Autoria propria
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Gréfico 7 - Tempo médio de processamento por frame
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Fonte: Autoria prépria

As técnicas apresentaram baixos valores de tempo médio para processamento de um
frame, demonstrando que o método de subtracdo de fundo é uma alternativa adequada para
deteccdo de objetos em tempo real e também se apresenta como uma possibilidade para sistemas
que possuem baixas especificacdes de hardware.

A técnica de modelagem GMG apresentou 0s maiores tempos médios de processamento
dentre os demais casos, isso se justifica pela sua forma de funcionamento, que requer uma
guantidade elevada de amostras para gque seja feito o treinamento e modelagem do plano de
fundo inicial. Além disso, esta € uma técnica recursiva, logo para cada frame sdo aplicadas as
técnicas de inferéncia probabilistica e filtragem estabelecidas no algoritmo, resultando em uma
maior requisicdo de tempo para processamento. Como apresentado anteriormente no teste de
acuracia, estas etapas utilizadas na modelagem do plano de fundo sao eficientes, pois a técnica
GMG apresenta um bom resultado em termos de precisdo. Por outro lado, esta caracteristica
reflete no tempo de processamento, tornando-a uma op¢do de modelagem mais lenta em
comparacao aos demais casos estudados, o que o torna desfavoravel para aplicagdes de deteccdo
veicular em tempo real.

As técnicas MOG, MOG2 e KNN apresentaram bons resultados e se demonstram como
métodos que realizam o processamento das imagens em tempo habil, caracteristica que é
favoravel para a detecgédo de veiculos em tempo real. Os melhores resultados foram obtidos na
resolucdo mais baixa (640x360), onde os algoritmos apresentaram o tempo medio de 8,19 ms
(MOG2), 6,53 ms (MOG) e 5,52 ms (KNN) para o processamento de um unico frame. Em
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comparagao com as técnicas MOG, MOG2 e GMG, o metodo KNN é a opgdo com desempenho
mais estavel quando aplicado em diferentes resolugdes, pois ao comparar seus resultados desde
a resolucdo 640x360 a 640x480, e de 640x480 a 1280x720, este apresenta um aumento no
tempo de processamento por frame de 21,92% e 79,83%, respectivamente.

A técnica CNT apresenta os melhores resultados em tempo de processamento, sendo
esta uma caracteristica esperada de acordo com o que foi proposto para este algoritmo. Além
disso, esta é a opcdo que apresenta a melhor estabilidade em termos de processamento dentre
todas as técnicas abordadas, apresentando um acréscimo de processamento por frame de
22,36% ao comparar-se 0s resultados da resolucdo 640x360 com 640x480 e um acréscimo de
59,91% da resolucdo 640x480 a 1280x720. O algoritmo CNT apresenta um resultado vantajoso
em termos de processamento para aplicaces de sistemas de detec¢do de veiculos em tempo
real. A velocidade de processamento € devida a abordagem simplificada utilizada pelo
algoritmo para a deteccdo do plano de fundo, onde s&o aplicadas fun¢es que monitoram o nivel
de intensidade dos pixels e os consideram como plano de fundo ou primeiro plano dependendo
do nivel de variacdo destes elementos no decorrer do intervalo de verificacdo estabelecido. No
entanto a sua alta sensibilidade e menor acuracia dentre as demais técnicas a desfavorece neste
tipo de aplicacdo. Além disso, observa-se que métodos com melhor acurédcia apresentam
velocidade de processamento similares para baixas resolugdes, que é o caso quando comparado
aos métodos KNN e MOG2, por exemplo. Nestes trés casos o tempo médio de processamento
por frame para resolucdo 640x360 é aproximado, com os resultados de 4,19 ms para 0 CNT,
5,52 ms para 0 KNN e 6,53 ms para 0 MOG2, sendo estes dois Ultimos boas opcBes para

deteccdo e em conjunto com um bom tempo médio de processamento.
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CONCLUSAO

Neste trabalho foi apresentada a analise de desempenho dos algoritmos de subtracéo de
fundo de uma imagem utilizando métricas de acurécia e tempo de processamento, onde foram
selecionados para objeto de estudo as técnicas de modelagem MOG/MOG2, GMG, KNN e
CNT aplicados em um ambiente simulado trafego, visando a identificacdo do método que se
demonstra mais adequado para este cenario, utilizando os resultados medidos no procedimento
experimental.

No decorrer do trabalho foi apresentada uma revisao bibliogréfica que serviu como base
para compreender a aplicabilidade de sistemas de visdo computacional em sistemas de transito,
as operacgdes fundamentais de processamento de imagens digitais e o0 conceito da operacdo de
subtracdo de fundo de imagens, onde nesta etapa foram descritos os conceitos gerais de cada
uma das técnicas de modelagem recursivas que foram utilizadas no trabalho, possibilitando a
compreensdo da teoria empregada por estas técnicas para a operacdo de subtracdo de plano de
fundo. Além disso, estes conceitos possibilitaram a compreensdo dos resultados obtidos para
cada um dos métodos.

Os resultados préaticos obtidos nos experimentos apresentam os comportamentos de cada
uma das técnicas de modelagem para subtracdo de fundo de imagem aplicados em um ambiente
de trafego veicular simulado. Os dados obtidos foram satisfatorios, possibilitando a analise do
desempenho de cada um dos métodos e identificar qual a técnica mais adequada para uma
aplicacdo de transito. Para esta decisao, realizou-se uma andlise quantitativa, onde o algoritmo
que apresenta a melhor precisdo e exatiddo, combinado a um baixo tempo médio de
processamento, é considerado a op¢do mais adequada para uma aplicacao de transito.

Em relacdo as demais técnicas analisadas neste estudo, os resultados indicam que 0s
algoritmos CNT e GMG sdo inadequados para uma aplicacdo de transito. No caso do CNT,
constatou-se o pior desempenho em precisao (41,24%) e uma elevada taxa de falsos positivos
(3,80%), considerados resultados indesejaveis para uma aplicacdo de deteccdo veicular pois
demonstra que é uma alternativa sensivel a ruidos. Para 0 GMG, apesar deste ter apresentado
uma boa acurécia (precisdo de 65,66% e exatiddo 98,96%), 0 seu tempo de processamento foi
o indicador decisivo para desconsidera-lo dentre as demais op¢oes. O algoritmo apresentou um
elevado tempo de processamento, demorando em meédia 25,76 ms para o processamento de um
frame em um video com resolugdo 640x480, que é um valor 152,79% maior em comparagao
ao algoritmo MOG, onde foi constatado o segundo pior desempenho com tempo de

processamento por frame igual a 10,19 ms e em mesmas condigdes.
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As técnicas de modelagem MOG e KNN apresentaram bons resultados em relacéo a
acurécia e tempo médio de processamento, no entanto, ndo obtiveram os melhores resultados
em taxa de precisdo e exatiddo dentre as opcdes analisadas durante o estudo.

A conclusdo obtida neste trabalho € a de que o algoritmo MOG2 demonstra-se como a
opcdo mais adequada para uma aplicacdo de visdo computacional voltada para trafego de
veiculos, baseada no método de subtracdo de fundo, pois obteve os melhores resultados nos
indicadores selecionados como critérios de decisdo, combinado a um tempo de processamento
adequado.

Os resultados obtidos para 0 MOG2 nos indicadores de desempenho decisivos foram os
seguintes:

. Taxa de precisdo: 66,16%;

o Taxa de exatiddo: 98,59%;

o Taxa de falsos positivos: 1,01%;

o Tempo médio de processamento por frame (resolucdo: 640x480): 8,15 ms.

Para trabalhos futuros, é sugerido que a aplicacdo do método MOG?2 seja implementado
em um ambiente de trafego real utilizando um microcomputador de placa Unica, com baixas
especificacbes de hardware, onde as imagens sdo coletadas a partir de uma camera de video
para captura de imagem em baixa resolucédo e em tempo real, seguindo as condi¢des de melhor
desempenho apresentados pelo algoritmo a partir deste estudo. Com isso, analisar a execucao
da técnica neste cendrio. Outra possibilidade estad em realizar pesquisas relacionadas a detec¢éo
e extracdo de sombras em métodos de subtracdo de fundo, que ocorrem nos veiculos em
movimento e foram detectadas por todas as técnicas de modelagem, porém, erroneamente
consideradas como componentes do primeiro plano (objeto), o que elevou a taxa de falsos
positivos para cada um dos métodos estudados.
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APENDICE A - CODIGO PARA IMPLEMENTACAO DE SUBTRACAO
DE FUNDO

import numpy as np
import cv2
import sys

VIDEO_SOURCE = "/home/leandro/Documents/Visao Computacional/videos
/Traffic_3.mp4"

[87,169,193,307,391,475,517,613,643,871,1375,1435,1597,1687,1825, 2016, 2209, 240
4,2467,2540,3127,3284,3503,3933,4210,4246,4681,4830,5143,5399]

PATH = '/home/leandro/Documents/Visao Computacional/Resultados/Dados
Coletados/BGS/Teste 2/'

frame_counter=0

i=20

def getKernel(KERNEL_TYPE):
if KERNEL_TYPE == "dilation":
kernel = cv2.getStructuringElement(cv2.MORPH_ELLIPSE, (3, 3))

if KERNEL_TYPE == "opening":

kernel = np.ones((3, 3), np.uint8)
if KERNEL_TYPE == "closing":

kernel = np.ones((11, 11), np.uint8)

return kernel

getFilter(img, filter):
if filter == 'closing':
return cv2.morphologyEx(img, cv2.MORPH_CLOSE, getKernel("closing"),
iterations=2)

if filter == 'opening':
return cv2.morphologyEx(img, cv2.MORPH_OPEN, getKernel("opening"),
iterations=2)

if filter == 'dilation':
return cv2.dilate(img, getKernel("dilation"), iterations=2)

if filter == 'combine':
closing = cv2.morphologyEx(img, cv2.MORPH_CLOSE, getKernel("closing"),
iterations=2)
opening = cv2.morphologyEx(closing, cv2.MORPH_OPEN,
getKernel("opening"), iterations=2)
dilation = cv2.dilate(opening, getKernel("dilation"), iterations=2)




return dilation

def getBGSubtractor(BGS_TYPE):
if BGS_TYPE == "GMG":
return
cv2.bgsegm.createBackgroundSubtractorGMG(initializationFrames=120,
decisionThreshold=0.8)
if BGS_TYPE == "MOG":
return cv2.bgsegm.createBackgroundSubtractorMOG(history=200,
nmixtures=5, backgroundRatio=0.7, noiseSigma=0)
if BGS_TYPE == "MOG2":
return cv2.createBackgroundSubtractorMOG2(history=500,
detectShadows=True, varThreshold=300)
if BGS_TYPE == "KNN":
return cv2.createBackgroundSubtractorKNN(history=500,
detectShadows=True, dist2Threshold=400)
if BGS_TYPE == "CNT":
return cv2.bgsegm.createBackgroundSubtractorCNT(minPixelStability=15,
useHistory=True,
maxPixelStability=15*3
0, isParallel=True)
print("Detector invalido")
sys.exit(1)

cap = cv2.VideoCapture(VIDEO SOURCE)
hasFrame, frame = cap.read()

bg subtractor_GMG = getBGSubtractor("GMG")
bg subtractor_MOG = getBGSubtractor("MOG")
bg subtractor MOG2 = getBGSubtractor("M0OG2")
bg_subtractor KNN = getBGSubtractor("KNN")
bg subtractor CNT = getBGSubtractor("CNT")

while (cap.isOpened()):
ok, frame = cap.read()
if not ok:
print("Erro")
break

frame_resize = cv2.resize(frame,(0,0),fx=0.5,fy=0.5)
frame_gray = cv2.cvtColor(frame_resize,cv2.COLOR_BGR2GRAY)
frame_gray filtered = cv2.GaussianBlur(frame_gray, (3,3),5)

bg mask _GMG = bg subtractor_GMG.apply(frame_gray filtered)
bg mask MOG = bg subtractor_MOG.apply(frame_gray filtered)
bg mask MOG2 = bg subtractor MOG2.apply(frame gray filtered)
bg mask KNN = bg subtractor_KNN.apply(frame_gray filtered)
bg mask CNT = bg subtractor CNT.apply(frame gray filtered)
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(T, bg_mask_GMG) cv2.threshold(bg mask GMG,127,255,cv2.THRESH_BINARY)
(T, bg _mask_MOG) cv2.threshold(bg mask M0G,127,255,cv2.THRESH BINARY)
(T, bg_mask_M0G2) cv2.threshold(bg _mask M0G2,127,255,cv2.THRESH_BINARY)
(T, bg _mask_ KNN) cv2.threshold(bg mask KNN,127,255,cv2.THRESH BINARY)
(T, bg mask CNT) cv2.threshold(bg mask CNT,127,255,cv2.THRESH BINARY)

morph_filter = 'combine’

bg mask GMG = getFilter(bg _mask_GMG, morph_filter)
bg mask MOG = getFilter(bg _mask_MOG, morph_filter)
bg mask_MOG2 = getFilter(bg_mask_M0G2, morph_filter)
bg mask KNN = getFilter(bg _mask_ KNN, morph_filter)
bg mask_CNT = getFilter(bg_mask_CNT, morph_filter)

if (frame_counter == ID[i]):

save_frame_GMG

= cv2.imwrite(PATH+'GMG

BGS/GMG_"+str(frame_counter)+'.png',bg mask GMG)
save_frame MOG = cv2.imwrite(PATH+'MOG

BGS/MOG_"+str(frame_counter)+'.png',bg mask MOG)
save_frame MOG2 = cv2.imwrite(PATH+'MOG2

BGS/MOG2_'+str(frame_counter)+'.png',bg mask_M0OG2)
save_frame KNN = cv2.imwrite(PATH+'KNN

BGS/KNN_'+str(frame_counter)+'.png',bg mask_KNN)
save_frame CNT = cv2.imwrite(PATH+'CNT

BGS/CNT_"+str(frame_counter)+'.png',bg mask CNT)
i+=1

frame_counter+=1
print(frame_counter)

if (cv2.waitKey(1l) & OxFF == ord("q")) frame_counter == 5400:
break

cap.release()
cv2.destroyAllWindows ()




APENDICE B - CODIGO PARA TESTES DE GROUND TRUTH

import numpy as np
import pandas as pd
import cv2

table _result = np.zeros((30,5), dtype=int)

[87,169,193,307,391,475,517,613,643,871,1375,1435,1597,1687,1825,2016,2209, 249
4,2467,2540,3127,3284,3503,3933,4210,4246,4681,4830,5143,5399]

PATH = '/home/leandro/Documents/Visao Computacional/Resultados/Dados
Coletados/Ground Truth/'

for k in range (len(ID)):

img_ground_truth = cv2.resize(cv2.imread(PATH+'Reference/GT-
frame_'+str(ID[k])+'.png'),(0,0),fx=0.5,fy=0.5)

img BGS = cv2.imread(PATH+'BGS Samples/Teste
2/M0OG2/MOG2_"'+str(ID[k])+"'.png")

(T, img_ground_truth) =
cv2.threshold(img_ground_truth,127,255,cv2.THRESH_BINARY)

(T, img BGS) = cv2.threshold(img BGS,127,255,cv2.THRESH_BINARY)

rows,cols, = img ground_truth.shape
TP = 0
FP = ©
TN = 0
FN = ©
for i in range (rows):

for j in range (cols):

if img_ground truth[i,j,0] == @:

if img_BGS[i,j,0] == O:
TN+=1

if img_BGS[i,j,0] == 255:
FP+=1

if img_ground_truth[i,j,0] == 255:

if img_BGS[i,j,0] == O:
FN+=1

if img_BGS[i,j,0] == 255:
TP+=1
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table_result[k] = [TP,FP,TN,FN, TP+FP+TN+FN]

print(‘\nImagem', k,"': ")
print('TP', TP)

print('FP', FP)

print('TN', TN)

print('FN", FN)

print('Total pixels', TP+FP+TN+FN)

print('\n\n',table result)
df = pd.DataFrame(table result).T
df.to_excel(excel writer = PATH+'/Data/Teste/GroundTruth.xlsx")




APENDICE C - CODIGO PARA TESTE DE TEMPO DE
PROCESSAMENTO

import numpy as np
import pandas as pd
import cv2
import sys

VIDEO_SOURCE = "/home/leandro/Documents/Visao
Computacional/videos/Traffic_3.mp4"

PATH = '/home/leandro/Documents/Visao Computacional/Resultados/Dados
Coletados/Teste de Desempenho’

BGS_TYPES = ["GMG", "MOG", "MOG2", "KNN", "CNT"]

np.set printoptions(precision = 3, suppress = True)

frame_counter = 0

k=0

def getKernel(KERNEL_TYPE):
if KERNEL TYPE == "dilation":
kernel = cv2.getStructuringElement(cv2.MORPH _ELLIPSE, (3, 3))
if KERNEL_TYPE == "opening":
kernel = np.ones((3, 3), np.uint8)
if KERNEL_TYPE == "closing":
kernel = np.ones((11, 11), np.uint8)
return kernel

def getFilter(img, filter):
if filter == 'closing':
return cv2.morphologyEx(img, cv2.MORPH_CLOSE, getKernel("closing"),
iterations=2)

if filter == 'opening':
return cv2.morphologyEx(img, cv2.MORPH_OPEN, getKernel("opening"),
iterations=2)

if filter == 'dilation':
return cv2.dilate(img, getKernel("dilation"), iterations=2)

if filter == 'combine':
closing = cv2.morphologyEx(img, cv2.MORPH_CLOSE, getKernel("closing"),
iterations=2)
opening = cv2.morphologyEx(closing, cv2.MORPH_OPEN,
getKernel("opening"), iterations=2)
dilation = cv2.dilate(opening, getKernel("dilation"), iterations=2)
return dilation




def getBGSubtractor(BGS_TYPE):
if BGS_TYPE == "GMG":
return
cv2.bgsegm.createBackgroundSubtractorGMG(initializationFrames=120,
decisionThreshold=0.8)
if BGS_TYPE == "MOG":
return cv2.bgsegm.createBackgroundSubtractorMoG(history=200,
nmixtures=5, backgroundRatio=0.7, noiseSigma=0)
if BGS_TYPE == "MOG2":
return cv2.createBackgroundSubtractorMoG2(history=500,
detectShadows=True, varThreshold=300)
if BGS_TYPE == "KNN":
return cv2.createBackgroundSubtractorKNN(history=500,
detectShadows=True, dist2Threshold=400)
if BGS_TYPE == "CNT":
return cv2.bgsegm.createBackgroundSubtractorCNT(minPixelStability=15,
useHistory=True,
maxPixelStability=15*3
0, isParallel=True)

print("Detector invalido")
sys.exit(1)

for i in range (len(BGS_TYPES)):
table result = np.zeros((25,3))
for j in range (25):
cap = cv2.VideoCapture(VIDEO SOURCE)
hasFrame, frame = cap.read()
bg_subtractor = getBGSubtractor(BGS_TYPES[i])
table result[j,0] = cv2.getTickCount()

while (cap.isOpened()):
ok, frame = cap.read()
if not ok:
print("Erro™)
break

frame_resize = cv2.resize(frame, (0,0),fx=0.5,fy=0.5)

frame_gray = cv2.cvtColor(frame_resize,cv2.COLOR_BGR2GRAY)
frame_gray filtered = cv2.GaussianBlur(frame gray, (3,3),5)

bg mask = bg subtractor.apply(frame_gray filtered)

(T, bg _mask) = cv2.threshold(bg mask,127,255,cv2.THRESH_BINARY)
bg mask = getFilter(bg_mask, 'combine")

if (cv2.waitKey(1l) & OxFF == ord("q")) or frame_counter == 1500:
table result[j,1] = cv2.getTickCount()
break




frame_counter+=1

table result[j,2] = (table result[j,1]-
table_result[j,0])/cv2.getTickFrequency()
frame_counter = 0

print(‘Resultado '+BGS_TYPES[i]+':\n', table_result)

df = pd.DataFrame(table result).T

df.to_excel(excel writer = PATH+'/'+BGS_TYPES[i]+'/Teste-
Desempenho_'+BGS_TYPES[i]+'.xlsx")

cap.release()
cv2.destroyAllWindows ()

101




