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Resumo

Os métodos pesquisados para deteccdo de objetos em movimento através do processamento
de imagens em processadores de uso geral (General Purpose Processors - GPPSs) apresentam,
em sua maioria, uma abordagem que ndo permite uma implementacdo com bons resultados
em matriz de portas programavel em campo (Field Programmable Gate Array - FPGA). 1sso
ocorre devido a classificacdo correta dos pixels estar diretamente relacionada a
implementacdo de técnicas mais complexas para modelar a imagem de referéncia e que
requerem muitos recursos em termos de memdria. Além disso, quase todos os métodos
analisados realizam apenas o processamento da tomada de decisdo cléassica, sendo poucas as
propostas que baseiam sua tomada de decisdo na integral fuzzy. Assim, visando melhorar a
classificacdo dos pixels durante o processo de detec¢édo de veiculos em movimento é proposta
uma abordagem que realiza a fusdo das tomadas de decisdo fuzzy e classica combinando
técnicas convencionais de processamento digital de imagens. Dessa forma, o sistema de
tomada de decisdo proposto para detectar os veiculos em movimento busca ndo comprometer
os resultados em termos de classificacdo dos pixels mesmo utilizando uma técnica de
modelagem simples para obter a imagem de referéncia. Essa imagem é obtida através da
estimativa do valor mediano e possibilita que o sistema de deteccdo de veiculos em
movimento proposto ndo precise do armazenamento de varias imagens para obter a imagem
de referéncia. Os resultados sdo verificados em termos de recursos ocupados, frequéncia
maxima de operacgdo e classificacdo dos pixels em FPGAs de baixo custo. Além disso, 0s
resultados em termos de classificacdo dos pixels sdo comparados através de varias medidas
com outros métodos, apresentando resultados promissores no processamento de imagens em

tempo real em FPGAs de baixo custo.

Palavras-chaves: Processamento de imagens em tempo real, deteccdo de veiculos em

movimento, integral fuzzy, modelagem da imagem de referéncia, FPGA de baixo custo.



Abstract

Most of the methods surveyed for the detection of moving objects through of image
processing in General Purpose Processors (GPPs) present an approach that does not allow
successful implementation in Field Programmable Gate Array (FPGA). This is because the
correct pixel classification is directly related to the implementation of more complex
techniques to model the background image and that require many resources in terms of
memory. Moreover, almost all of the methods analyzed perform only the classic
decision-making process, with few proposals that base their decision-making on the fuzzy
integral. Thus, in order to improve the pixel classification during the process of detecting
moving vehicles, an approach is proposed to merge the results of the fuzzy and classic
decision-making process combining conventional techniques of digital image processing.
Therefore, the proposed decision-making system for detecting moving vehicles seeks to not
compromise results in terms of pixel classification even using a simple technique to model the
background image. This image is obtained by estimating the median value, so that the moving
vehicle detection system does not require the storage of multiple images to obtain the
reference image. Results in terms of occupied resource, maximum operating frequency, and
pixel classification are verified in low-cost FPGA-based implementation. In addition, the
results in terms of pixel classification are compared across various measures with other

methods, presenting promising results in low-cost FPGA-based real-time implementations.

Keywords: Real-time image processing, moving vehicles detection, fuzzy integral,

background image modeling, low-cost FPGA.
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1 Introducéo

Nesta tese € apresentada a proposta de um sistema de tomada de decisdo para FPGA
de baixo custo que combina técnicas convencionais de processamento digital de imagens com
a integral fuzzy para deteccdo de veiculos em movimento. Inicialmente sdo apresentadas neste
capitulo as consideragcfes necessarias ao entendimento da abordagem proposta. Os problemas
encontrados na implementacdo dos sistemas de deteccdo de objetos existentes em FPGA sdo
descritos. A hipotese, a metodologia de pesquisa, 0s objetivos, a estrutura do trabalho e as

principais contribui¢Bes para o avanco do estado da arte também sdo apresentadas.

1.1 Viséo geral

Através do processamento digital de imagens (Digital Image Processing - DIP) sdo
realizadas operacGes matematicas que visam melhorar as informac6es extraidas das imagens.
Assim, é possivel corrigir defeitos de aquisicdo e realgar informacdes de interesse, como as
bordas de objetos. De forma geral, a imagem é modificada para sua visualizagdo ou para
fornecer informacdes a etapa de analise digital de imagens [1,2]. Essa etapa consiste na
extracao e tratamento dessas informacdes quantitativamente. Embora o ser humano seja muito
competente em realizar tarefas de reconhecimento, nessa etapa pode-se obter medi¢Ges mais
rapidas e precisas. Os algoritmos desenvolvidos em visdo computacional (Computer Vision -
CV) aplicados em sistemas inteligentes buscam aproximar os resultados dessa etapa aos da
percepcao da visdo humana. A geometria e a velocidade de objetos que existam no ambiente
sdo alguns dos parédmetros obtidos por esses algoritmos. Além disso, o rastreamento de
objetos, reconhecimento e a restauragdo de imagens sdo areas também relacionadas [2].

H& varios métodos para deteccdo de objetos em movimento desenvolvidos ao longo
dos anos baseados no processamento de imagens, como os apresentados em [3-37]. No
entanto, a maioria das propostas pesquisadas sdao implementadas em software atraves de
processadores de uso geral (General Purpose Processors - GPPs). Assim, o desenvolvimento
de muitos desses algoritmos nédo considera a possibilidade de implementagdo em hardware.
Todavia, aplicagBes com a necessidade de operacdo remota e equipamentos portateis criaram
uma nova abordagem ao processamento inerentemente sequencial, o qual apresentava,
inicialmente, bons resultados com a frequéncia de relogio da ordem de giga-hertz, mas
consumia muita energia, reduzindo a autonomia dos equipamentos desenvolvidos. Contudo,
devido ao paralelismo inerente a implementacdo em hardware, pode-se trabalhar com uma

14



15

frequéncia de reldgio inferior, da ordem de mega-hertz, reduzindo o consumo de energia e
ainda permitindo alcancar um tempo de resposta menor.

Com a evolucdo continua da capacidade de portas logicas por unidade de area da
matriz de portas programavel em campo (Field Programmable Gate Array - FPGA) ha muitas
propostas baseadas no processamento de imagens sendo implementadas através de adaptacdes
de um processamento sequencial em um processamento inerentemente paralelo [38,39]. Além
disso, a evolucdo das arquiteturas das FPGAs nos ultimos anos tem permitido a
implementacdo em hardware de sistemas completos baseados no processamento de imagens
para varias aplicacdes. Entre essas aplicacfes estdo os equipamentos de inspecdo visual,
monitoramento e rastreamento de veiculos, aquisicdo e analise de imagens médicas,
biometria, seguranca e video games baseados em realidade aumentada, sendo algumas
exemplificadas em [40-55]. Muitas dessas aplicacdes devem ser executadas em tempo real, 0
que envolve a andlise e o processamento de pelo menos 30 imagens por segundo. 1Sso
representa um desafio para aplicacdes em sistemas embarcados, portateis e de baixo consumo
de energia. Assim, nessas aplica¢fes, nas quais o processamento de grande volume de dados
em curto intervalo de tempo é necessario, ha um consideravel aumento na area de pesquisas
em FPGA em relacdo a outras tecnologias ja consagradas, tais como a computacdo sequencial,
processador digital de sinal (Digital Signal Processor - DSP) e em circuitos integrados de
aplicacdo especifica (Application Specific Integrated Circuit - ASIC) [56].

Na literatura sdo encontradas varias pesquisas sobre implementacbes em FPGA
realizadas através de adaptacbes de algoritmos para deteccdo de objetos em movimento
desenvolvidos para GPPs, como as apresentadas em [57—60]. No entanto, nem sempre essas
implementacdes sdo eficientes no uso de recursos dos dispositivos programaveis, sobretudo
guando é necessario incorporar novas funcionalidades. 1sso ocorre devido ao fato do uso da
FPGA como plataforma de implementacdo apresentar uma quantidade limitada de recursos
disponiveis, restringindo a quantidade de memoria e as implementacdes com operacdes
aritméticas em ponto fixo a um determinado nimero de bits. Nesses dispositivos também é
possivel realizar operagGes aritméticas com resultados préximos aos GPPs atraves da
representacdo em ponto flutuante. Contudo, o aumento no consumo de recursos pode ser
consideravel, limitando a quantidade de etapas do processamento de imagens implementadas
na FPGA [56]. Além disso, a frequéncia maxima de operagdo pode ser reduzida, tornando
inviavel o processamento em tempo real das imagens. Assim, para que a proposta de um
sistema de tomada de decisdo para detecgdo de veiculos em movimento para FPGA apresente

bons resultados deve ser obtida uma relacdo de compromisso aceitavel entre o desempenho
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em termos de classificacdo dos pixels, do tempo necessario para o processamento de cada
imagem e dos recursos ocupados.

Algumas tarefas realizadas no processamento de imagens podem requerer a
implementacdo de algoritmos complexos, exigindo do sistema um alto desempenho e
requisitos rigorosos de flexibilidade, custo, confiabilidade e tempo de desenvolvimento
[61-63]. Essas tarefas geralmente sdo divididas em quatro etapas conhecidas como
pré-processamento, segmentacdo, extracdo e interpretacdo das informacgdes [64,65]. Essas
etapas sdo divididas em trés niveis: baixo, intermediario e alto. Os processos de baixo nivel
envolvem a aquisicdo da imagem e opera¢Bes primitivas, tais como a reducdo de ruido,
melhoria no contraste de uma imagem e transformacdo do padrdo de cor. Os processos de
nivel intermediario sdo realizados através da operacdo de segmentacdo, a qual é responsavel
por separar 0s objetos a serem analisados do resto da imagem. Além disso, a extracdo de
caracteristicas desses objetos é realizada no nivel intermediario para descrevé-los. Ja 0s
processos de alto nivel estdo relacionados com as tarefas de interpretacdo das informacdes,
nas quais sao consideradas a analise, o reconhecimento e a classificacdo dos objetos, aléem do
desenvolvimento de fungdes cognitivas associadas a visdo humana [2,40,66]. A complexidade
envolvida na implementacdo dos algoritmos em cada etapa depende dos objetivos a serem
alcangados pela aplicacdo proposta. A Figura 1.1 apresenta as principais etapas e suas

categorias baseadas no processamento de imagens.

Pr¢-
processamento |

Extragao de
caracteristicas

[

Entrada
Resultados

Base de
conhecimento

Aquisi¢do de
imagens

Figura 1.1 - Etapas do processamento de imagens [67].

Verifica-se atraves da Figura 1.1 a relagédo existente entre as etapas do processamento
de imagens representada em cada bloco. Embora as aplicacfes sejam definidas na etapa
implementada em alto nivel, o sucesso do sistema de processamento depende das informacdes
processadas nos niveis anteriores. O sistema proposto nesta tese atua diretamente no processo
de segmentacdo, ou seja, na separacdo dos veiculos em movimento da parte estatica obtida
através de uma imagem de referéncia. Esse processo de segmentacdo de veiculos em
movimento em uma sequéncia de imagens é considerado uma etapa critica [68]. Dessa forma,

a obtencdo de informacbes mais confidveis durante a etapa de segmentacdo reduz a
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complexidade dos algoritmos implementados na etapa de alto nivel, os quais sdo também
responsaveis por corrigi-las. Sendo assim, etapas de transformagdo do padréo de cor RGB e
extracdo de descritores de textura sdo propostas nesta tese. Além disso, a implementacéo de
operacdes de filtragem é proposta tanto em pré-processamento, como em pos-processamento.
Contudo, a base de conhecimento deve envolver técnicas de processamento de imagens que
vao além das convencionais para implementar um sistema com resultados melhores em
termos de classificacdo dos pixels. O desenvolvimento de etapas do processamento através de
I6gica fuzzy tem se tornado atrativo quando, por exemplo, sdo combinadas informacdes de
textura e cor para deteccdo de objetos em movimento, como proposto em [15-18]. Do
exposto, a maior dificuldade em desenvolver sistemas de deteccdo de veiculos em movimento
confiaveis em termos de classificacdo dos pixels é a necessidade de conhecimento nas areas
correlatas e suas fronteiras.

O sistema de visdo humano é capaz de considerar informacdes imprecisas em termos
dos dados fornecidos e do conhecimento para sua analise. De maneira geral, as pessoas
utilizam uma linguagem descritiva propria para definir caracteristicas que estdo sujeitas a
varias interpretacdes. As etapas baseadas no processamento de imagens implementadas
através de logica fuzzy permitem aproximar essa habilidade humana de resolver problemas
através de informaces capturadas pela sua visao [69].

Os conjuntos classicos contém elementos ou objetos que satisfazem condigdes
precisas, sendo assim, 0s seus elementos pertencem ou ndo ao conjunto. Ao contrario do que
ocorre com a teoria classica de conjuntos, a teoria de conjuntos fuzzy é utilizada para
quantificar ideias vagas e ambiguas [69]. As incertezas e a falta de precisdo no processamento
de imagens podem acontecer em todas as etapas, indo desde a ambiguidade em relacdo a
informacdo obtida pelos valores dos pixels até a falta de informacdes nos processos de
interpretacdo [69—-71]. No entanto, propor solu¢es completas baseadas na teoria de conjuntos
fuzzy em hardware apresenta como principal desvantagem a maior utilizacdo de recursos
quando comparadas as baseadas na teoria classica de conjuntos. Esse fato ocorre, por
exemplo, devido a necessidade da implementacdo de fungdes de pertinéncia complexas em
alguns sistemas, algoritmos de agrupamentos e integrais fuzzy.

A implementagdo da integral fuzzy no processamento da tomada de deciséo
multicritério para deteccdo de objetos em movimento apresenta resultados melhores em
termos de classificagdo dos pixels quando comparada a alguns métodos baseados na tomada
de decisdo classica em [15-18]. Isso ocorre devido & combinacdo ponderada de varias

informacdes extraidas das imagens, tais como a textura e a cor. Além disso, a funcdo de
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pertinéncia é considerada simples, jA que pode ser implementada através das medidas de
similaridade realizadas entre imagens. Embora a tomada de decisdo multicritério
implementada atraves da integral fuzzy apresente resultados promissores, ainda ha muitos
pixels classificados incorretamente, como 0s pixels pertencentes as areas de sombras dos
veiculos em movimento. Essa classificacdo incorreta ocorre quando os pixels referentes as
areas dos veiculos em movimento e de suas respectivas &reas sombreadas possuem
semelhancas em cor e textura. Sendo assim, 0 método proposto para detectar essas sombras
em [13,14] apresenta-se como um processamento capaz de auxiliar na tomada de decisdo
final. Nessa abordagem s&o combinadas através da operacdo de l6gica cléssica as informacdes
de tonalidade, saturagdo e brilho extraidas do padrdo de cor HSV para identificar os pixels
referentes as areas de sombras dos objetos em movimento. A fusdo das tomadas de decisao
fuzzy e classica, as quais processam informacgfes independentes, torna-se adequada a
implementacdo em hardware. Contudo, um sistema capaz de melhorar a classificagdo dos
pixels referentes as &reas dos veiculos em movimento e as areas estaticas das imagens

capturadas em ambiente sem controle de iluminagdo pode ser proposto para FPGA.

1.2 Descricao do problema

Nesta tese sdo apresentados o0s resultados de parte do projeto de cooperacdo
internacional na area de pesquisa sobre “Implementagdo de Algoritmos em Hardware
Reconfiguravel para o Desenvolvimento de Sistemas Embarcados” entre Brasil e Cuba
financiado pela CAPES (Coordenacdo de Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior).
Durante o desenvolvimento de bibliotecas através do fluxo de projetos baseado em modelos
utilizando os softwares MATLAB®, Simulink® e System Generator® em FPGAs da Xilinx®
para implementacdo de etapas de monitoramento e rastreamento de veiculos verificou-se que
as propostas com resultados melhores, além de utilizarem técnicas complexas no
processamento em alto nivel, precisam corrigir as informacdes recebidas da etapa de
segmentacdo. Esses sistemas normalmente apresentam a utilizacdo de mais recursos
computacionais para corrigir, por exemplo, as coordenadas utilizadas no rastreamento de
veiculos [54]. Assim, o sistema de tomada de decisdo para deteccdo de veiculos em
movimento proposto na etapa de segmentacdo deve apresentar resultados confiaveis em
termos de classificacdo dos pixels. Do exposto, iniciou-se a busca na literatura das técnicas
mais simples existentes e que apresentassem possiveis solugdes para 0s problemas
envolvendo a classificagdo incorreta dos pixels referentes as &reas dos veiculos em

movimento e as areas estaticas da imagem.
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A técnica mais simples para implementagdo em FPGA da etapa de deteccdo de
veiculos em movimento em termos de opera¢fes matematicas e que utilize poucos recursos
em termos de memdria realiza a subtracdo entre imagens consecutivas em escala de cinza.
Embora o processamento da imagem em escala de cinza reduza a utilizacdo de recursos
comparado ao processamento de informacGes extraidas de algum padréo de cor, essa técnica
ndo apresenta bons resultados em termos de classificagdo dos pixels. Dessa forma, mais
informacOes sdo necessarias para detectar os pixels referentes as areas dos veiculos em
movimento e de suas respectivas sombras devido aos problemas encontrados durante a
tomada de decisdo relacionados a variagdo de iluminag&o, ruido e cores dos veiculos. Além
disso, essa técnica apresenta o problema da duplicidade de veiculos em movimento. Para
resolver esse problema a subtracdo pode ser realizada entre a imagem atual e uma imagem de
referéncia sem objetos em movimento, o que requer uma técnica de modelagem. No entanto, a
implementacdo de técnicas complexas para modelar a imagem de referéncia nos métodos de
deteccdo de objetos em movimento existentes para GPPs e que requerem muitos recursos em
termos de memdria aumenta a classificacdo incorreta dos pixels em FPGA. Isso ocorre devido
as simplificacdes realizadas nas operacGes matematicas e reducdo na quantidade de memoria
que é requerida pela técnica utilizada para modelar a imagem de referéncia.

Entre os métodos de deteccdo de objetos em movimento analisados em [72-74]
através de implementacfes em GPPs, ndo hd nenhum capaz de obter resultados 6timos na
classificacdo dos pixels referentes as areas dos objetos em movimento e as areas estaticas da
imagem. Desses métodos, os que utilizam técnicas mais complexas de modelagem para obter
a imagem de referéncia apresentam resultados melhores em termos de classificagdo dos
pixels, mas requerem muito mais recursos em termos de memdria para modelar essa imagem.
Outros métodos de deteccdo de objetos em movimento que utilizam técnicas mais simples
conseguem obter a imagem de referéncia utilizando relativamente poucos recursos em termos
de memoria. Todavia, a classificacdo incorreta dos pixels nesses métodos de deteccdo de
objetos em movimento aumenta. Assim, a implementacdo em FPGA dos melhores métodos
existentes para GPPs em termos de classificagdo dos pixels requer muitos recursos em termos

de memoria.

1.3 Hipodtese

Além dos problemas encontrados na implementacdo das técnicas mais simples de
deteccdo de objetos em movimento pesquisadas durante a revisao bibliografica, verificou-se

que as versdes dos melhores métodos em termos de classificagdo dos pixels propostos
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originalmente para GPPs em FPGAs resultam em um aumento da classificagdo incorreta dos
pixels. Além disso, nenhum dos métodos de deteccdo de objetos em movimento analisados
combina o processamento paralelo de uma tomada de decisdo multicritério baseada na
integral fuzzy com a operacdo de ldgica classica para detectar objetos em movimento. Assim,
0 presente trabalho busca comprovar a hipétese de que é possivel implementar em FPGA de
baixo custo um sistema que combine a tomada de decisdo fuzzy e cléssica para deteccdo de
veiculos em movimento melhorando a classificacdo dos pixels e realizando a tomada de
decisdo em tempo real sem utilizar muitos recursos em termos de memdria. A hipdtese
levantada relaciona-se diretamente com a viabilidade da implementagéo utilizando apenas 0s
recursos internos da FPGA para o processamento da tomada de deciséo sobre os pixels que
pertencem a regido dos veiculos em movimento e a parte estatica em imagens capturadas

através de uma camera fixa em ambiente sem controle de iluminacao.

1.4 Objetivos

De forma geral, o objetivo nesta tese é desenvolver um sistema de tomada de deciséo
para FPGA de baixo custo capaz de melhorar a classificacdo dos pixels durante a deteccdo de
veiculos em movimento com resposta em tempo real utilizando uma técnica simples para
obter a imagem de referéncia com poucos recursos em termos de memdria. Para tanto,
busca-se cumprir 0s seguintes objetivos especificos:

e combinar técnicas convencionais de processamento digital de imagens;

e combinar a tomada de decisdo fuzzy e classica em um processamento paralelo;

e realizar a tomada de decisdo entre a imagem atual e uma imagem de referéncia

modelada com apenas uma imagem armazenada;

e testar o sistema de tomada de decisdo em FPGA de baixo custo;

e comprovar se os resultados em termos de classificacdo dos pixels sdo melhores
em relacdo a implementagdo apenas da tomada de decisdo fuzzy e comparar com
outros métodos;

e verificar se ha capacidade de incorporar novas funcionalidades;

e verificar se as imagens sdo processadas em tempo real.

1.5 Metodologia

Durante o desenvolvimento inicial do tema abordado nesta tese, a pesquisa

bibliografica é utilizada para revisar as técnicas convencionais de processamento digital de
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imagens, os métodos de detecgdo de objetos em movimento, a teoria fuzzy aplicada ao
processamento de imagens e as medidas para validar o sistema de tomada de deciséo
proposto. Para comprovar a hipétese levantada, o sistema de tomada de decisdo proposto €
implementado através do fluxo de projetos baseado em modelos utilizando os softwares
MATLAB®, Simulink® e System Generator® em FPGAs de baixo custo da Xilinx®. Dessa
forma, os resultados do processamento de uma sequéncia de imagens sdo obtidos de forma
experimental em termos de classificacdo dos pixels, recursos ocupados e frequéncia maxima
de operacdo. Os resultados em termos de classificacdo dos pixels sdo apresentados de forma
quantitativa devido a subjetividade da analise visual realizada sobre as imagens processadas.
Assim, os resultados obtidos através de varias medidas sdo comparados com outros métodos

pesquisados na literatura e analisados.

1.6 Contribuicdes

O sistema de tomada de decisdo proposto é realizado utilizando uma imagem de
referéncia modelada pela estimativa do valor mediano ao invés da média aritmética entre
varias imagens armazenadas no inicio da sequéncia implementada em [15,75]. Dessa forma, a
necessidade de recursos em termos de memoria é de apenas uma imagem armazenada. No
entanto, para que o sistema de tomada de decisdo apresente resultados melhores em termos de
classificacdo dos pixels quando comparado a implementacdo baseada apenas na tomada de
decisdo fuzzy proposta em [15-17], varias informacBGes sdo combinadas através de uma
tomada de decisdo classica em um processamento paralelo. Enquanto na tomada de decisdo
fuzzy sdo combinadas informacgdes de luminancia, textura e cor extraidas do padrdo de cor
YCbCr, na tomada de decisao classica sdo combinadas informacdes de tonalidade, saturacédo e
brilho extraidas do padrdo de cor HSV. Assim, na proposta desta tese é realizada a extracdo
independente de varias informacdes que sdo combinadas através da integral fuzzy
parametrizada para detectar os pixels referentes as areas dos veiculos em movimento e da
operacdo de ldgica classica parametrizada para detectar os pixels referentes as areas de
sombras desses veiculos. Na Figura 1.2 sdo apresentadas através de um diagrama de blocos as
contribuigdes realizadas no sistema de tomada de decisdo proposto no estado da arte. Os
blocos da proposta original séo identificados na legenda com contorno tracejado, os blocos
que representam pequenas modificagdes com pontilhados e os blocos que sdo implementados

na proposta atual com traco e ponto.



22

— — — — —

[ Imagem RGB)
~r -
__Y __ ¥ _

( (Padrio YCbCr)  Padrdo HSV )

......... T T P —— == = ===
[ Lummam:la - LTP \ - Cor '.] (Tonahdade ) ! Saturagao ) ! Br1lh0 l]

......... . e a— P — — P — — — — — —r

[ DF ) ( DC )
{_ Filtro de valor mediano\. [ _l3ilt?() .de a'b;‘[l'll; |
— s mmm s emmye e e mmm o - " r—t — mm— m— — -
Legenda: L |
— — — Proposta original . i 3N
,,,,,, Pequenas modificacdes ._FD |
— . — . Proposta atual ¢

Figura 1.2 - Contribuicdes do sistema de tomada de decisdo proposto.

Os blocos referentes ao padrdo de cor YCbCr e HSV s@o implementados com base na
proposta original para detecgdo dos pixels referentes as areas dos objetos em movimento
apresentada em [15-17] e de suas sombras apresentada em [13,14], respectivamente. Na
proposta apresentada em [75] a remocao das areas de sombras dos objetos em movimento é
realizada apds a deteccdo desses objetos baseada na proposta original apresentada em
[15-17]. J& na proposta atual as informagdes de tonalidade, saturacéo e brilho sdo combinadas
paralelamente ao processamento da tomada de decisdo fuzzy para remocao dessas areas. As
informacBes de luminancia e cor apresentam pequenas modificacbes em relacdo a proposta
original. Assim, um filtro de valor mediano em janela 3x3 busca tornar homogénea a
luminéncia em pequenas regides da imagem e através de uma média aritmética entre os
componentes de cor Cb e Cr é reduzida a quantidade de critérios de quatro para trés na
tomada de decisdo fuzzy. A arquitetura do bloco para extracdo do descritor de textura
implementa o padrdo local ternario (Local Ternary Pattern - LTP) ao invés do padréo local
binario (Local Binary Pattern - LBP) implementado em [15-17]. A arquitetura do bloco LTP é
desenvolvida e implementada na proposta atual para tornar a tomada de decisdo fuzzy menos
sensivel a variacdo de iluminacédo e ao ruido. Os blocos de Decisdo Fuzzy (DF) e de Decisao
Classica (DC) sao implementados com base nas propostas originais. As etapas de
pos-processamento através dos filtros de valor mediano e morfoldgico de abertura séo
implementadas na proposta atual. Além disso, o bloco de Fusdo das Decisbes (FD) é
desenvolvido e implementado para combinar os resultados das tomadas de decisédo fuzzy e

classica.
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Do exposto, as principais contribui¢ces do sistema de tomada de decisdo para FPGA
proposto sao:

e um sistema de tomada de decisdo multicritério combinando a integral fuzzy com a
operacdo de logica classica;

e desenvolvimento da arquitetura do bloco de medida de similaridade;

e desenvolvimento e implementacdo da arquitetura do bloco LTP na tomada de
decisdo fuzzy;

e implementagdo dos blocos dos filtros de valor mediano na deciséo fuzzy;

e desenvolvimento da arquitetura do bloco de decisédo fuzzy;

e implementacdo do filtro morfoldgico de abertura na decisdo classica;

e desenvolvimento da arquitetura do bloco de deciséo classica;

e desenvolvimento e implementagéo do bloco de fuséo das decisdes.

1.7 Estrutura do trabalho

O presente trabalho estd dividido em seis capitulos. Neste primeiro capitulo €
apresentado, de forma geral, os assuntos abordados durante o desenvolvimento da proposta
desta tese. Os problemas encontrados na literatura relacionados a deteccdo de objetos em
movimento sdo descritos. Além disso, a hipoOtese, a metodologia, 0s objetivos, as
contribuigdes e a estrutura do trabalho sdo detalhadas.

No segundo capitulo é detalhada a teoria classica sobre vérios tipos de filtros de
operacdo linear aplicados na deteccdo de veiculos em movimento com areas de sombras. As
etapas de filtragem sdo analisadas através de implementacdes no software MATLAB®. Dessa
forma, busca-se verificar a sua viabilidade em termos funcional para extracdo de
caracteristicas e reducdo na classificacdo incorreta dos pixels no sistema de tomada de decisdo
proposto nesta tese. Estudos sobre a implementacdo dos filtros de operacdo ndo linear e de
operacdo morfolégica no pos-processamento da tomada de decisdao fuzzy e classica sdo
realizados. Os padrdes de cor, as medidas de similaridade e de dissimilaridade séo detalhadas
buscando informagdes que melhorem a classificacdo dos pixels referentes as areas dos
veiculos em movimento e as areas estaticas da imagem.

No terceiro capitulo sdo detalhadas as técnicas de deteccdo de objetos em movimento
consideradas mais simples e analisados 0s problemas encontrados nessas técnicas através de
implementacdes no software MATLAB®. Além disso, é apresentado um estudo sobre os

métodos de deteccdo de objetos em movimento considerados relevantes por apresentarem
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bons resultados em termos de classificacdo dos pixels durante a revisdo bibliogréfica. Nesse
estudo buscam-se solugdes que possam ser utilizadas na implementacdo em FPGA proposta
nesta tese e caracteristicas para justificar os resultados da analise comparativa realizada no
quinto capitulo.

No quarto capitulo sdo detalhados os conceitos sobre a teoria de conjuntos fuzzy
utilizados como base para tomada de decisdo fuzzy proposta no quinto capitulo. As solucdes
baseadas em agrupamentos e sistemas fuzzy séo analisadas para verificar a viabilidade dessas
técnicas em FPGA. Os conceitos envolvidos na tomada de decisdo multicritério séo
detalhados atraves da integral fuzzy.

No quinto capitulo é detalhado o sistema de processamento proposto para tomada de
decisdo durante a deteccao de veiculos em movimento. A técnica para modelar a imagem de
referéncia, as medidas, a sequéncia de imagens e a metodologia de implementacéo utilizadas
para validar o sistema proposto em FPGA sdo detalhadas. O desempenho do sistema de
tomada de decisdo proposto em termos de classificagdo dos pixels é avaliado através da
comparacdo de varias medidas com outros métodos de deteccdo de objetos em movimento.
Além desses resultados, sdo analisados 0s recursos ocupados e a frequéncia maxima de
operacdo obtidos através da implementacdo em FPGA de baixo custo.

As conclusdes e os trabalhos futuros sdo apresentados no sexto capitulo.

Por fim, uma lista contendo os artigos publicados durante o desenvolvimento da

proposta desta tese € apresentada no apéndice.



2 Técnicas convencionais de processamento digital de
Imagens

Neste capitulo é apresentada a teoria classica sobre os tipos de filtros mais utilizados
no processamento digital de imagens. As etapas de filtragem analisadas sdo apresentadas
particularmente na deteccdo de veiculos em movimento através do software MATLAB®. Os
resultados visuais da implementacdo dos filtros de operacdo nédo linear e de operacédo
morfologica no pos-processamento da tomada de decisdo fuzzy e classica sdo apresentados.
Além disso, os estudos realizados sobre os padrdes de cor, as medidas de similaridade e de

dissimilaridade pesquisados durante a reviséo bibliogréafica sdo apresentados.

2.1 Definicdo de imagem

Uma imagem digital é definida como uma funcdo bidimensional, 1(x,y), que para
valores quantificados em cada canal de 8 bits representa a intensidade luminosa variando de 0
a 255. Em muitas aplica¢fes a imagem € processada utilizando apenas as informacfes em
escala de cinza obtidas atraves da transformacdo realizada na imagem composta pelas trés
cores primarias vermelha, verde e azul (Red Green Blue - RGB). Assim, para valores
quantificados em 8 bits para cada cor priméaria ha 24 bits representando os trés componentes
de cor. A definicdo para imagem digital permite a representacdo através de uma matriz com as
coordenadas espaciais (x,y), onde cada ponto dessa matriz digital € denominado elemento da
imagem (Picture Element - Pixel). A resolucdo de uma imagem esta relacionada com o nivel
de detalhes de suas informacdes. A resolucao pode ser representada pela quantidade de linhas
(m) e colunas (n) ou ainda pela quantidade total de pixels [66]. O tamanho necessario para
armazenar uma imagem depende também da quantidade de bits utilizada para representar
cada pixel. Assim, o espaco de memdria necessario para armazenar uma imagem em alta
definicdo (High Definition - HD) 1280 x 720 pixels em escala de cinza é de 900 kB, ja para a
imagem no padrdo de cor RGB é de 2700 kB. Os pixels que formam uma imagem sé&o
representados através da matriz (2.1).
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A representacdo de uma sequéncia de imagens de video requer uma variavel capaz de
identificar as mudancas temporais, sendo assim, a funcdo é dada como I(x,y,t). A transmissdo
da sequéncia de imagens entre dispositivos é realizada com um pixel a cada ciclo de relogio.
Assim, a informacéo é convertida da forma matricial para a vetorial. Dessa forma, quando
informacgdes referentes a mais de um pixel sdo necessérias simultaneamente na FPGA, a
imagem € convertida da forma serial para paralela. Para as imagens coloridas, cada
componente do padréo de cor é processado como um vetor de informac@es individuais.

As coordenadas cartesianas utilizadas no processamento de imagens apresentam sua
origem no canto superior esquerdo da imagem. Na Figura 2.1 observa-se uma imagem no
padrdo de cor RGB relacionada a uma rodovia em monitoramento. Através das coordenadas
de seus pontos extremos obtidas através do software MATLAB® verifica-se a resolucdo da

imagem a ser processada.
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Figura 2.1 - Representagdo matricial de uma imagem em alguns padrdes de cor.

Observa-se na regido expandida da Figura 2.1 os valores criticos dos pixels devido a
oclusdo de parte do veiculo da esquerda na sombra do veiculo da direita. Para isso, sdo
apresentados 10 valores referentes aos padrdes RGB, Gray (escala de cinza), HSV, YCbCr e
YIQ entre os pontos (114,150) e (123,150) na regido de sombra. Nessa situacdo torna-se dificil
segmentar o veiculo mais escuro, representado pelo ponto (95,104), utilizando um limiar
global no padrdo de cor RGB. Isso ocorre porque os valores dos pixels na regido de sombra
apresentada sdo similares aos encontrados na regido delimitada por esse veiculo.

Na Figura 2.2 é representada em trés dimensdes a mesma imagem da Figura 2.1
através do software MATLAB®. Nessa imagem é possivel verificar as variacdes devido a
mudanga no valor de cada pixel correspondente as posi¢cdes na imagem. Além disso,
verifica-se a semelhanca entre as informagdes contidas na area de sombra comum aos dois

veiculos trafegando lateralmente.
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Figura 2.2 - Imagem representada em trés dimensdes.

2.2 OperacgOes em imagens

A representacdo da imagem atraveés de uma matriz facilita o processamento em
software através de ferramentas, tais como o MATLAB®. Assim, todas as operacdes
matriciais sdo validas, podendo ser implementadas facilmente tanto as operacfes aritméticas
(adicdo, subtracao, multiplicacdo e divisdo), bem como as légicas (E, Ou, XOu e NOu). No
entanto, para que seja possivel a realizacdo da operacdo de ldgica classica, a imagem deve ser
binarizada. Assim, os pixels referentes a matriz binaria da imagem apresentam valores 16gicos
0 (preto) e 1 (branco), permitindo por exemplo, que as posi¢des de veiculos em movimento
sejam mapeadas para a imagem original. Dessa forma, é possivel realizar operacbes entre
duas imagens em sequéncia ou entre a imagem atual e uma imagem de referéncia, buscando
informacBes em comum. Uma operacdo muito empregada no processo de filtragem é a
convolucdo em imagens. Essa operacdo € realizada entre os pixels de uma regido da imagem e
um nucleo de convolucgéo, o qual define as mudancas a serem obtidas na imagem resultante.

Uma grande variedade de filtros digitais pode ser implementada através da convolugéo
espacial em imagens. Para isso, basta alterar os coeficientes do nicleo de convolucdo. Esses
filtros sdo os mais utilizados no processamento digital de imagens, atuando na etapa de
pré-processamento para detectar bordas, suavizar contornos e reduzir o efeito dos ruidos. Para
reduzir a classificacdo incorreta dos pixels que formam os objetos em movimento podem ser

implementados filtros de valor mediano ou morfoldgico em etapa de pds-processamento.
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2.2.1 Filtros de operacéo linear

As operacdes de multiplicacdo e adicéo realizadas em uma imagem sdo consideradas
uma transformacdo linear. A convolucdo de duas dimensdes é uma operacdo caracteristica
desse processo. Essa técnica permite obter, por exemplo, a detec¢do de bordas, realce e a
suavizacdo dos contornos dos objetos presentes nas imagens [1].

O processamento através de filtros de operacbes lineares inclui operagdes bem
conhecidas como a convolucdo e a correlacdo representadas em (2.2) e (2.3), respectivamente.
As operagdes matematicas de convolugdo («) e correlagdo (-) séo realizadas entre a imagem
digital I(x,y) e o nucleo de convolucédo C(i,j).

i—P -9

) *CGD) = ¥ 5 Cli DI (x=ivy— ) (2.2)
i—P =4

1(x,y)oCi, j) = zp zzqc(i,j>l(x+i.y+j) (2.3)
2T

O tamanho da janela de processamento da imagem é definido em (2.4), sendo que na
maioria das aplicacdes essas janelas sdo implementadas com tamanho de 3x3 ou 5x5. Assim,

os valores de p e g séo usualmente definidos em 2 ou 4 [76].
P_: P q._. q
X——=<i<X+—,y—=<j<y+— 24
( 5 5 y 5 I=y 2) (2.4)

O ndcleo de convolugdo do filtro definido pelos coeficientes Cij € apresentado na
matriz (2.5).

Cpag Cpoa, Chqg
2 2 2’ 2 2'2
C o C
o p,a Cp,a P40
C(I,J) _ erl, ? 2+':L, 2+1 . 2.+1,2 (2.5)
Cpa Cpa, " Cpg
. 272 272 22 |

A diferenca entre as operac¢Ges de convolucdo e correlagdo é a rotacdo do ndcleo em
180°. Dessa forma, os resultados da operagdo de convolugdo e correlagdo s&o 0s mesmos
quando o nucleo é simétrico.

Considerando que a imagem é armazenada como uma matriz com informagdes
discretas, é necessario produzir também uma forma discreta de distribuicdo dos pixels para
obter o ndcleo de convolugédo. Para o filtro com nucleo Gaussiano, por exemplo, uma forma

discreta da funcdo de distribuicdo gaussiana é utilizada. Ja para o filtro com ndcleo
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Laplaciano é utilizada uma forma discreta da derivada segunda. Os calculos para obtencédo

dos coeficientes dos nucleos de convolugdo dos filtros derivativos de primeira e segunda

ordem sdo apresentados em [1].

Na Figura 2.3 sdo apresentados os nucleos de convolucdo dos filtros: Edge, Sobel,

Laplaciano e Prewitt. Os nlcleos que possuem uma coluna com todos os elementos repetidos

em outra permitem a implementacdo de um nimero menor de opera¢des matematicas durante

0 processo de convolugdo [2,77,78].

—1 —1 —1/[-1 0 +1[-1 -2 -1 /-1 —1 0
-1 +8 —1 -2 0 42/l 0 0 0 |—1 0 +1
-1 —1 =1 |=1 0 +1/|+1 +2 +1;, 0 +1 +1
© Edge "' SobelX °  SobelY = Sobel X-Y
o -1 ol-1 0 +1/]-1 —1 —-1[—2 —1 0]
-1 44 -1 -1 0 +1| 0 0 0|—1 0 +1
0 -1 0/|-1 0 +1|+1 +1 +1j| 0 +1 +2|
Laplaciano =~ Prewitt X =~ Prewitt Y =~ Prewitt X-Y

Figura 2.3 - Ndcleos de convolucéo para detec¢do de bordas.

Na Figura 2.4 sdo apresentados os nacleos de convolucdo Blur, Smooth e Gaussiano

para a suavizacdo do valor dos pixels, reduzindo o ruido. Esses nlcleos de convolugéo, além

de serem os mais utilizados, apresentam implementacdes eficientes em FPGA através de uma

biblioteca desenvolvida utilizando os softwares MATLAB®, Simulink® e System Generator®

em [76].
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Figura 2.4 - Ndcleos de convolugédo para suavizagéo.

Na Figura 2.5 exemplifica-se a operacdo de convolucdo realizada pelo filtro de

operacdo linear.

Janela de entrada

Nucleo de convolugdo

40 100 60 1 1 1
10 90 20 * 1 2 1
60 20 70 1 1 1

Pixel de saida

x(1/10)

—>

56

Figura 2.5 - Exemplo do filtro de convolug&o.

Para o nucleo de convolugéo utilizado, o valor normalizado do pixel central é de 56.

Os valores dos demais pixels sdo obtidos com o deslocamento do nucleo de convolucdo por

toda a imagem. Dessa forma, para um nucleo de convolu¢do de tamanho 3x3 uma nova
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operacao é realizada a cada entrada de trés novos pixels simultaneamente [76].

A deteccdo de borda de objetos € conseguida porque ocorre uma mudanca no valor do
pixel nesse local. Isso reflete o contraste entre os pixels dos objetos de uma imagem e o fundo
ou entre dois objetos. No entanto, essa diferenciacdo € sensivel ao ruido. Assim, a orientacéo
vertical pode suavizar o ruido enquanto a horizontal detecta as bordas verticais. Nessa
situacdo, as bordas sdo detectadas apenas em um sentido [1]. Alternativamente, desde que as
bordas contenham informacao de alta frequéncia, podera ser utilizado um filtro passa-alta para
detectar as bordas em todas as direcGes. Durante a etapa de filtragem de ruido passa-baixa
deve ser verificado se as informagdes sobre as bordas néo séo perdidas [2].

Os filtros de deteccdo de bordas Sobel e Prewitt s&o compostos de trés orientagdes em
diferentes angulos: X, Y e X-Y. A aplicacdo desses filtros, assim como o Edge e o Laplaciano,
visa obter as bordas em preto e branco dos objetos em uma imagem apds 0 processo de
binarizacdo, como o proposto em [79] para FPGA. O desenvolvimento matemaético para
obtencdo do nucleo desses filtros e seu funcionamento sdo apresentados em [1,2,76,80].
Devido a dificuldade em distinguir mudancas no valor de um pixel contaminado pela
interferéncia de ruido, a operacdo desses filtros perde informacdes das bordas tentando
remover o ruido [2,81].

Os filtros que implementam os nucleos de convolucdo Blur, Smooth e Gaussiano sdo
utilizados para diminuir o ruido em imagens. Sendo assim, esses filtros sdo utilizados na etapa
de pré-processamento para remover pequenos detalhes em linhas e curvas [1]. Contudo, a
aplicacdo desses filtros modifica todos os pixels da imagem [38,82].

A imagem processada pelo filtro Laplaciano é muito sensivel ao ruido. Assim,
geralmente deve ser processada anteriormente por um filtro Gaussiano. Como essas duas
operacdes sdo lineares ha a possibilidade de implementar apenas um nucleo de convolugéo,
reduzindo o tempo de processamento e 0s recursos ocupados na implementacdo em FPGA.
Esse filtro € denominado Laplaciano do Gaussiano (Laplacian of Gaussian - LoG) [2,83,84].

No trabalho apresentado em [85], a detec¢do das sombras de objetos se movendo tem
seu aspecto fisico bem detalhado. Nesse trabalho € proposto a implementagdo de um filtro que
utiliza o nucleo de convolucdo Laplaciano e o filtro de valor mediano para eliminar pequenos
fragmentos de borda. Apoés realizar o célculo de variancia em paralelo com a filtragem de
valor mediano é implementada a operacdo de binarizacdo e a deteccdo de cruzamento por
zero, sendo essas informacfes combinadas através da operacdo de logica classica E. Na
Figura 2.6 sdo apresentados os resultados do processo de filtragem dos nucleos de convolugédo

mostrados na Figura 2.3. A operagdo de filtragem é realizada na imagem original
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transformada do padrdo de cor RGB para escala de cinza buscando reduzir a area de sombras
dos veiculos em movimento.

Original Edge Laplaciano

Prewitt XY Prewitt X Prewitt Y

Sobel XY Sobel X

Figura 2.6 - Aplicagdo dos filtros de convolugéo em regides de sombras com ocluséo.

Na Figura 2.6 verifica-se que a implementacao dos operadores orientados em X, Sobel
e Prewitt, permite reduzir a &rea de sombras dos veiculos em movimento em regibes com
oclusdo. Contudo, a segmentacdo desses veiculos combinando a informacdo de borda extraida
com esses operadores é dificultada pela similaridade entre os valores dos pixels referentes as
areas dos veiculos em movimento e da imagem de referéncia. Assim, embora o sistema de
tomada de decisdo proposto nesta tese na Secdo 5.3 combine varias informacdes para reduzir
a classificacdo incorreta dos pixels referentes as areas dos veiculos em movimento, a medida
de similaridade implementada com a informacdo obtida através desses filtros ndo permite

melhorar os resultados.

2.2.2 Filtros de operacgéo néao linear
A obtencg&o dos valores minimo, maximo e mediano em uma imagem € uma operacao
ndo linear. Essa operacdo ocorre utilizando o ordenamento espacial e € baseada na

substituicdo do pixel central de uma area determinada pelo tamanho de uma janela por uma
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posicdo requerida entre os valores ordenados. Um caso especifico € o filtro de valor mediano,
que requer a posicéo central dos pixels ordenados [1,2,82,86]. O desempenho desse filtro para
remocao de ruido impulsivo é avaliado em [87,88].

Na Figura 2.7 exemplifica-se a operacdo de ordenamento e a obtencdo do valor
mediano em uma janela 3x3.

Saida ordenada
minimo 10

Janela de entrada ‘38 Pixel de saida
40 100 60 40 Filtro de ordenamento
10 90 20 mediano 60 —P 60
60 20 70 60 Ordem 5 (mediana)
70
90

maximo 100

Figura 2.7 - Exemplo de operacéo do filtro de valor mediano.

Observe na Figura 2.7 que o valor do pixel central é de 60, diferente do calculado para
o filtro de convolugdo apresentado na Figura 2.5, que é de 56.

A sequéncia de imagens para testes apresentada na Figura 5.7 é utilizada para
exemplificar a implementacdo da operacdo do filtro de valor mediano apds a deteccdo dos
veiculos em movimento na tomada de decisdo fuzzy proposta na Secdo 5.3.2. Atraves das
imagens apresentadas na Figura 2.8 € possivel analisar o resultado dessa operacdo. Apos 0
processamento da imagem original na tomada de decisdo fuzzy, observa-se varios pixels
referentes as areas estaticas da imagem classificados incorretamente. A reducdo desses pixels

é observada apds a operacdo do filtro de valor mediano.

Imagem original Decisao fuzzy Filtro de valor mediano

Figura 2.8 - Exemplo de operacéo do filtro de valor mediano na tomada de decisdo fuzzy.

O filtro de valor mediano é muito popular porque possui uma excelente capacidade de
reducdo do ruido impulsivo [88]. Além disso, perde menos informacdes que os filtros lineares
de suavizagdo com janela de mesmo tamanho [1]. Esse filtro & implementado em [89] para
auxiliar a remogédo de ruido na etapa de pré-processamento de um sistema de deteccdo de

objetos em movimento atraves da diferenca entre imagens consecutivas.
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2.2.3 Filtros de operacdo morfologica

A palavra morfologia foi empregada pela primeira vez no ramo da biologia que estuda
as formas das células e de outras estruturas. No processamento de imagens, a morfologia
matematica torna-se um instrumento para a extracdo dos componentes de imagens que sdo
Uteis na representacdo e descricdo da forma de uma regido, como 0 seu contorno [66]. A
operacdo implementada nesses filtros também é considerada ndo linear, j& que utiliza a
operacdo de minimo ou de méaximo. Esses filtros implementam uma janela contendo os
elementos estruturantes. Para modificar as propriedades geométricas dos objetos € utilizada
uma operacdo de ldgica cléssica entre os elementos estruturantes e os pixels contidos na
regido determinada por esses elementos na imagem binaria.

A linguagem da morfologia matematica é a teoria de conjuntos. Os conjuntos sdo
utilizados para representacdo dos objetos em uma imagem. Dentro da morfologia matematica
existem algumas operacOes importantes como a dilatacdo, erosdo, extragdo de borda,
preenchimento e extracdo de componentes conectados.

A dilatacdo e a erosdo sdo operagdes fundamentais na morfologia matematica e muitos
algoritmos séo baseados nessas operacdes. A operagédo de dilatacdo de A, objeto da imagem,
pelo elemento estruturante (Structuring Element - SE) B é representada em (2.6), em que B
representa a reflexdo do conjunto B em relacdo a sua origem e & representa 0 conjunto
vazio. O conjunto resultante da operacdo de dilatacdo corresponde ao conjunto de todos 0s
pontos em Z tais que B, quando transladado por Z, se sobreponham em pelo menos um
elemento ndo nulo. A implementacdo da operacdo de dilatacdo é realizada através da obtencéo
do valor méximo entre os pixels em uma janela determinada pelos elementos estruturantes. Os
elementos nulos de cada coluna do SE modificam os pixels unitarios correspondentes na
imagem através da operacdo de logica classica E, assim, os pixels referentes aos elementos

unitarios mantém o valor original [1,76,90].
A®B = |Z|(B),NA= D (2.6)

Na Figura 2.9 é exemplificada uma operacdo de dilatacio com dois elementos
estruturantes de tamanhos diferentes, 3x3 e 5x3. Nesse exemplo é preciso que o centro do
elemento estruturante satisfaca a condicdo de dilatacdo. Assim, toda regido do elemento
estruturante € marcada. A cor cinza no objeto representa as posi¢Ges nas quais o elemento

estruturante é marcado.
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EEMmREEEEmmmamEEES|
Elemento estruturante 3x3 com centro na origem. I
E——— |

i 7 | I
I | EEEAEEEEEIZIaSEE
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Elemento estruturante 5x3 com centro na origem. |

5 G O

Figura 2.9 - llustracdo da operagdo de dilatacdo com elemento estruturante 3x3 e 5x3.

O conjunto resultante da operacdo de erosdo corresponde ao conjunto de todos 0s
pontos em Z tais que B, quando transladado por Z, esteja contido em A. Assim, ndo ha
elementos sobrepostos. A implementacdo da operacdo de erosdo € realizada através da
obtencdo do valor minimo entre os pixels em uma janela determinada pelos elementos
estruturantes. Os elementos unitarios de cada coluna do SE modificam os pixels nulos
correspondentes na imagem através da operacdo de légica classica Ou, assim, os pixels
referentes aos elementos nulos mantém o valor original [1,76,90]. A operacdo de erosdo de A

pelo elemento estruturante B, é representada em (2.7).
AOB = {Z|(B),nA=Q 2.7)

Na operacdo de erosdo ocorre justamente o oposto da dilatacdo, ao invés dos objetos
aumentarem de tamanho, esses sdo reduzidos. Na Figura 2.10 é exemplificada uma operagao
de erosdo com dois elementos estruturantes de tamanhos diferentes, 3x3 e 5x3. A cor cinza no
objeto representa as posi¢fes nas quais o elemento estruturante é marcado.

EEREEEREEEEEEEMEEE
|
I

Elemento estruturante 3x3 com centro na origem.

Elemento estruturante 5x3 com centro na origem.
O

Figura 2.10 - llustracdo da operacdo de erosdo com elemento estruturante 3x3 e 5x3.
As operacOes de abertura e fechamento sdo compostas por operacdes de dilatacédo e
erosédo, sendo opostas. Enquanto a operacdo de abertura tende a abrir fendas e desconectar

objetos na imagem, a operagdo de fechamento conecta objetos e fecha fendas.
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Na operacdo de abertura é realizada primeiramente a operacdo de erosdo e depois a
dilatagéo, conforme definida em (2.8) [1,76,90].
AoB = (A@B)@B (2.8)

Na operacéo de fechamento é realizada primeiramente a operacédo de dilatacdo e depois

a erosao, conforme definida em (2.9) [1,76,90].

AeB = (A®B)oB (2.9)

As operacdes morfologicas sobre a imagem sdo desenvolvidas atraves de algoritmos
que analisam a sua estrutura geométrica. Essas operagdes podem ser utilizadas tanto em
imagem binéaria, em escala de cinza ou colorida [91,92]. Como o operador morfoldgico utiliza
um elemento estruturante para processar a imagem, a alteracdo do SE permite a obtencdo de
diferentes resultados para a mesma operacdo [66,91]. Na Figura 2.11 sdo apresentados 0s
elementos estruturantes basicos utilizados para a janela 3x3 e na Figura 2.12 os elementos

estruturantes basicos utilizados para a janela 5x5.
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Figura 2.11 - Elementos estruturantes basicos para janela 3x3.
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Figura 2.12 - Elementos estruturantes basicos para janela 5x5.

Uma das principais potencialidades dos operadores morfolégicos € a possibilidade de
obter varios resultados com as operagOes basicas implementadas em ordem trocada. Essas
operacdes sdo muito utilizadas em restauragdo de imagem [66,93]. Na literatura s&o
encontradas varias propostas para melhorar os resultados em termos de classificacdo dos
pixels através de operagdes morfoldgicas. Alguns métodos de deteccdo de objetos em

movimento, como os apresentados em [55,68,94] empregam as opera¢Ges morfologicas em



36

etapas de pos-processamento, alcancando resultados em termos de classificacdo dos pixels
proximos a de algoritmos mais complexos.

A sequéncia de imagens para testes apresentada na Figura 5.7 € utilizada para
exemplificar a implementacédo da operacdo morfologica de abertura apos a deteccdo de areas
de sombras dos veiculos em movimento na tomada de decisdo classica proposta na Secao
5.3.1. Através das imagens apresentadas na Figura 2.13 é possivel analisar o resultado dessa
operacdo. Apds o processamento da imagem original na tomada de decisdo classica,
observa-se varios pixels referentes as areas dos veiculos em movimento classificados
incorretamente como pertencentes as areas de sombras. Nesse exemplo as pequenas regides
de pixels isoladas s&o eliminadas na operacéo de erosao e as regides maiores sao recuperadas

pela dilatacdo apds o processamento do filtro morfoldgico de abertura.

¥ 4
gl
A X

Imagem original Decisao classica Filtro morfoldgico de abertura

Figura 2.13 - Exemplo de operacdo do filtro morfolégico de abertura na tomada de deciséo cléssica.

A operacdo de erosdo ndo elimina apenas a informacdo da imagem que ndo possua
elemento estruturante, mas também reduz os demais objetos. Além disso, a operacdo de
dilatacdo pode unir objetos reduzindo a quantidade detectada. Dessa forma, o tamanho do
elemento estruturante e a quantidade de vezes que a operacdo € realizada devem ser

cuidadosamente considerados.

2.3 Padrdes de cor

A informacdo inicial a ser processada em uma imagem esté relacionada ao padréo de
cor, que normalmente € o RGB. Ha varias propostas na area de deteccdo de objetos em
movimento que implementam a transformacgdo desse padrdo para a escala de cinza. O
processamento em escala de cinza reduz a quantidade de recursos computacionais, mas
dependendo da aplicagdo pode comprometer os resultados. Dessa forma, existem algoritmos
desenvolvidos com base no processamento de informacdes de cores, ja que, por exemplo, ndo
ha como separar os pixels referentes as areas de sombras dos respectivos objetos em
movimento se esses possuem valores proximos em escala de cinza. Dentre os padrbes de cor

mais implementados em trabalhos relacionados a detec¢éo de objetos em movimento estdo o
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YIQ, YCbCr e 0 HSV.

A transformac&o do padrdo de cor RGB para escala de cinza [95] é realizada através da
equacdo (2.10). Essa equacdo é proposta para aproximar a percep¢do da visdo humana do
brilho através de pesos diferentes aplicados em cada componente do padréo de cor RGB e é
utilizada na fungdo rgb2gray (RGB) do software MATLAB® [96]. Uma implementacio
otimizada em FPGA em termos de recursos para essa conversao é apresentada em [48]. Essa
implementacao utiliza registradores de deslocamento e adi¢édo ao invés de multiplicadores.

Escala de cinza = 0,299R+0,587G +0,114B (2.10)

Do ponto de vista de recursos computacionais, uma maior simplificagdo pode ser
realizada através da média aritmética entre os componentes do padrdo de cor RGB, ou seja,
atribuindo um peso igual. No entanto, os valores dos pixels obtidos ficam mais distantes da
percepcao da visdo humana [96].

O padréo de cor YIQ é o padrdo definido pelo comité nacional do sistema de televisao
(National Television Systems Commitee - NTSC). O componente Y desse padrdo de cor
representa a luminancia, enquanto os componentes | e Q as informacdes da cor, as quais
indicam a tonalidade e a saturagdo, respectivamente. A vantagem desse padrdo de cor € a
disponibilidade direta da informacéo da imagem em escala de cinza através do componente
Y [97].

O padrdo de cor YIQ é convertido do padrdo RGB através das equacdes definidas em
(2.11), (2.12) e (2.13) [98].

Y = 0,299R-+0,587G +0,114B (2.11)
| = 0,596R—0,274G —0,321B (2.12)
Q = 0,212R—0,523G +0,311B (2.13)

Observa-se em relacdo as equacGes matematicas para conversao do padrdo de cor RGB
para YIQ que a soma dos coeficientes da equacdo (2.11) € igual a 1, enquanto a soma dos
coeficientes das equacdes (2.12) e (2.13) é 0. Dessa forma, para uma imagem convertida em
escala de cinza, em que todos os componentes R, G e B s&o iguais, 0os componentes | e Q
correspondem a 0.

No padrdo de cor YCbCr, amplamente empregado em video digital, o componente Y
corresponde a luminancia, enquanto os componentes Cb e Cr representam as informacdes de
crominancia [99]. A conversdo do padrdo de cor RGB para YCbCr é realizada através da
equacéo (2.11) apresentada anteriormente e das equacdes (2.14) e (2.15) [100].

C, = —0,169R—-0,331G +0,500B 4128 (2.14)
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C, = +0,500R—0,419G —0,081B +128 (2.15)

O padrdo de cor RGB possui valores entre 0 e 255 para representacdo de cada pixel em

24 bits. Ja o padrdo HSV possui 0 componente H variando de 0° a 360° e os componentes S e

V variando de 0% a 100% [101]. A cada valor do componente do padrdo RGB, havera a

necessidade de obter o maior e 0 menor valor. As equagdes (2.16), (2.17) e (2.18) apresentam
os calculos iniciais para a conversdo do padrdao RGB em HSV.

Crax = Mmax R,G,B (2.16)
Chin = min R,G,B (2.17)
A = Cmax_Cmin (218)

A obtencdo do componente que define a tonalidade ou matiz (Hue - H) é condicional,
sendo a sua conversdao dependente do componente de cor predominante no padrdo RGB

(Cmax). O célculo desse componente é apresentado em (2.19) [101,102].

0 » ¢ Chax = Chiin
(G - B]><60° ,%¢ Chax = ReG =B
G - B o o =
L [ = x60° +360°, s¢ Cax = ReG < B (2.19)
[BAR + ZJXGOO ¢ Chax =G
[R'G+4Jx60° ;58 Chax = B

A obtencdo da pureza ou saturacdo (Saturation - S) também é dependente do valor
obtido em Cmax. Quanto menor esse valor, mais a imagem se aproxima de uma imagem em
escala de cinza. Em caso contrario, mais a imagem se apresenta como uma cor pura. O calculo

desse componente é apresentado em (2.20) [101].

0 , ¢ Chax =0

S =128 100, s¢ Cppy # 0 (2.20)

Cmax

O célculo do brilho ou valor (Value - V) é apresentado em (2.21) [101].

_ Crnax
V = 1,00 (2.21)
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2.4 Medidas de similaridade

A deteccdo de objetos em movimento através da comparacdo entre a imagem atual e
uma imagem de referéncia é implementada em muitos trabalhos através de uma simples
subtracdo entre essas imagens. Outra possibilidade para estabelecer essa comparacao consiste
em definir medidas de similaridade entre os pixels da imagem atual e da imagem de
referéncia. Nesse caso, 0s pixels correspondentes a imagem de referéncia devem ser
semelhantes nas duas imagens, enquanto os pixels dos objetos em movimento devem ser
diferentes. O céalculo das medidas de similaridade pode ser realizado através de componentes
dos padrdes de cor que mais se aproximam da percepcdo da visdo humana. Além disso, para
maior robustez contra as variacbes de iluminacdo, a combinacdo de informacdes pode
considerar medidas de similaridade entre os descritores de textura [17].

Uma forma para obter os resultados da medida de similaridade entre 0 e 1 é através da
operacdo de divisdo entre minimos e maximos do conjunto formado pelo valor em cada
posicdo (x,y) na imagem atual (12(x,y)) e na imagem de referéncia (1"(x,y)) [103]. Essa forma

de representacdo para medida de similaridade é apresentada em (2.22).

min{la(x, y). 1" (x, y)}
max{1*(x y). 1" (x.y)}

Os valores correspondentes a cada pixel na imagem atual e na imagem de referéncia

S(xy) = (2.22)

podem ser obtidos diretamente da transformacéo entre os padrdes de cor. Essa representacao

também pode ser adotada para medida de similaridade em textura.

2.4.1 Medida de similaridade em padréo de cor

A medida de similaridade implementada em [15,18], de forma geral, é descrita para

qualquer padrdo de cor com trés componentes Ci, C> e Cz. Essa medida de similaridade

representada por SE (x,y) na posicdo (x,y) € apresentada em (2.23).

(% a ‘
I&EX,;/;,selk(x,y) < Ig(xy)

S¢ (x.y) = 1 sel@(xy) = 1§5(xy) (2.23)
Ik (%Y)

O indice k pertencente ao conjunto {1,2,3} representa os trés componentes do padrdo

de cor, a e r indicam respectivamente a imagem atual e a de referéncia. O resultado da medida



40

de similaridade Sf(x, y) estd entre 0 e 1, assim, Skc (x,y) é préximo de 1 quando I13(x,y) e 1"(x,y)

possuem informacGes semelhantes de cor. Dessa forma, os resultados das medidas de

similaridade apresentam numeros no dominio fuzzy.

2.4.2 Medida de similaridade em textura

Um dos métodos utilizados para obter a textura entre um pixel central e seus vizinhos
define um padrdo local binario (Local Binary Pattern - LBP). Como os valores dos pixels
vizinhos sdo trocados por 0 ou 1 de acordo com a comparacdo realizada com o valor do pixel
central, a analise da imagem através dos descritores LBP torna-se menos sensivel as
alteracdes nesses valores. Consequentemente, a tomada de decisdo realizada entre 0s
descritores extraidos de uma imagem atual e de uma de referéncia torna-se mais robusta a
variacdo da iluminacdo [17]. No operador LBP apresentado em [104,105] é calculado um
descritor entre uma quantidade de pixels (P) de uma vizinhanga circular de raio (R). O

operador LBP é definido em (2.24), sendo que (Xc,Yyc) representa a posicao do pixel central.

P-1

LBPo (¥ Ye) = D _5(9p—0c)2” (2.24)
1=0

O valor de gc corresponde ao pixel central e gp representa os pixels contidos em P

vizinhos. A fungao s(gp - gc) é definida em (2.25).

1 segp = Q¢
— = 2.25

Esses descritores de textura podem ser comparados através da implementacdo de
histogramas. No entanto, a medida de similaridade entre imagens através do célculo de
histogramas dos descritores utiliza uma informacédo geral sobre as imagens. Sendo assim, nao
h& nenhuma relacdo entre os descritores e sua posicdo na imagem. Do exposto, a medida de
similaridade em textura implementada nesta tese na Secdo 5.3.2 baseia-se na proposta
desenvolvida em [15,18]. Essa medida é apresentada em (2.26), sendo calculada para cada

posicdo da imagem.

jgizgse Ta(x,y) <T"(xy)
sT(x,y) = 1 ,seT3(xy) = T'(xy) (2.26)
T (X, Y)

Os termos T2(x,y) e T'(x,y) representam a textura do pixel localizado na posicdo (x,y)
da imagem atual e da imagem de referéncia, respectivamente. O resultado da medida de
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similaridade ST(x,y) esta entre 0 e 1, assim, ST(x,y) é proximo de 1 quando T2(x,y) e T"(x,y)
apresentam informacodes de textura semelhantes.

No descritor LBP o limiar de comparagdo utilizado para obter o codigo binario é
exatamente o pixel central, portanto, o processamento tende a ser sensivel ao ruido em regides
das imagens nas quais ha valores de pixels proximos e padrdo uniforme. Para reduzir esse
problema, em [106] é apresentado um padrdo local ternario (Local Ternary Pattern - LTP) que
quantiza a diferenca em trés niveis utilizando uma faixa de tolerancia (7). Assim, o padrdo
ternario é dividido em dois descritores LBPs, sendo um correspondente a parte positiva e
outro a negativa. Dessa forma, para obter apenas um valor decimal como no descritor LBP,
esses dois padrdes sdo concatenados. As condicGes para a codificacdo do descritor LTP

proposto em [106] s&o definidas em (2.27).
1 se gp > (1+7)gc
s(gp,gc,r) =10, se ‘gp—gc‘ < 70, (2.27)
-1,se gp < (1-7)gc
Na Figura 2.14 ¢é apresentado um exemplo de codificacdo baseado no descritor LTP

para uma faixa de tolerancia de 10% do valor do pixel central.

Padrdo positivo

0 ! L Codigo binario
0 0 01000100

Janela de entrada LTP 5 . >

40 100 85 r=01 -1 1 0 /'

0] 9| 20 |—| -1 -1

60 | 115 | 97 -] 1 0 \ Padrdo negativo
! 0 0| codigo bindrio
1 1 10010011
1 0 0

Figura 2.14 - Exemplo de codificagdo LTP.

Vaérios pesquisadores estdo buscando melhorar os resultados de detec¢do de objetos
em movimento através de informagdes de textura. O trabalho apresentado em [107], por
exemplo, utiliza o conceito baseado no LBP para calcular os descritores ndo apenas para 0s
pixels em uma imagem, como também entre imagens no intuito de detectar os objetos em
movimento. Nessa proposta os objetos considerados em movimento sdo classificados
utilizando um pixel central na imagem de referéncia e seus pixels vizinhos na imagem atual.
Ao invés de utilizar a distancia Euclidiana para medir a dissimilaridade entre duas amostras
conforme proposto no algoritmo original, em [108] é utilizada a medida de distancia de

Manhattan. Segundo os autores, além da simplificagdo em termos de recursos
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computacionais, essa medida de distancia apresenta um desempenho superior.

Um padréo local ternério invariante a variagdo da iluminacdo (Scale Invariant Local
Ternary Pattern - SILTP), proposto inicialmente em [109], pode ser considerado
computacionalmente eficiente, ja que implementa apenas uma comparacdo a mais que o LBP
para cada pixel vizinho. Além disso, acrescenta também um limiar que aumenta a tolerancia
ao ruido. Ha trés valores possiveis para cada comparacdo do SILTP que s&o codificados em
dois bits. Isso faz com que o descritor se torne invariante, mesmo quando ha mudanca
repentina na iluminacdo [109-111]. No entanto, a codificacdo ocorre com 16 bits ao invés dos
8 bits do descritor LBP. A forma de obter o descritor SILTP é definida em (2.28).

P-1
SILTP?, (% ¥e) = @'5(9p.9c.7) (2.28)

O operador & representa em (2.28) a concatenacdo de cada um dos dois bits
codificados na vizinhanca determinada pelo raio. A codificacdo é definida em (2.29).
01, se gp = (1+7)Qc

S(QP,QC,T) = <00, se ‘gp_gc‘ < 7Qc
10,se gp < (1-7)gc

(2.29)

De acordo com a proposta apresentada em [112], o descritor SILTP € modificado para
reduzir a quantidade de padrdes binérios possiveis. Essa modificacdo é implementada através
de um método que verifica se o padrdo € uniforme. Assim, para transi¢cées de 0 para 1 ou de 1
para 0 o padrdo pode ter no maximo duas alteracBes. Segundo os autores, o descritor
denominado USILTP (Uniform SILTP) apresenta desempenho superior ao SILTP e LBP em

termos de classificacdo dos pixels correspondentes as areas dos veiculos em movimento.

2.4.3 Medidas de dissimilaridade

Muitos autores consideram a medida de distdncia como uma medida de similaridade.
Assim, uma medida de distancia inferior a um determinado limiar estabelece a semelhanca
entre os pixels [1]. No entanto, ha autores que consideram os célculos de distancia como
medidas de dissimilaridade ou proximidade entre pontos [113,114]. Dessa forma, ao contrario
das medidas de similaridade apresentadas, quanto maior for a medida de dissimilaridade,
menor serd a semelhanga entre os pontos. Embora os resultados dos calculos de algumas
medidas representem diretamente a similaridade e outras a dissimilaridade, essas medidas
interpretadas adequadamente trazem a mesma informacao.

As medidas de distancia sdo muito implementadas na classificacdo de objetos em

grupos [115], como os pixels correspondentes aos grupos de objetos em movimento e
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estaticos. Uma das medidas mais utilizadas é a de Minkowski, apresentada na equacao (2.30)
em trés dimensdes. Nessa equagdo, d(pi,p2) representa a distancia entre as coordenadas

(X1,Y1,21) € (X2,y2,22) dos pontos p1 € p2, respectivamente.

q q q
d(py,py) = %/‘xl—xz‘ Y -yo| +1-7 (2.30)
Um caso especial da medida apresentada na equacdo (2.30) é quando q = 2. Nessa

situacdo, obtém-se a distancia Euclidiana em duas dimensdes, dada pela equagéo (2.31).

2 2
d(p,p,) = \/‘X1_X2‘ +|Y1- Y| (2.31)
Através da medida de Minkowski ainda € possivel derivar mais duas medidas de

distdncia muito utilizadas. A medida de distancia de Manhattan ocorre para q = 1, sendo

apresentada na equacgéo (2.32).
d(PP2) = =%+ - Y| (2.32)
Quando g tende ao «, tem-se a distancia de Chebyshev. Assim, a distancia de
Chebyshev em duas dimensdes e dada em (2.33).
d(pl, p2) = max(‘xl—xz\,\yl—yz‘) (2.33)
A definicdo do valor de g depende do peso considerado para distancias maiores.

Assim, quanto maior o valor de g maior a sensibilidade da medida a distancias maiores.

Na Figura 2.15 sdo exemplificadas as medidas apresentadas anteriormente.

Chebyshev

Euclidiana

Manhattan

Manhattan

Figura 2.15 - Exemplificando as medidas de distancia Euclidiana, Manhattan e Chebyshev.

2.5 Consideracoes finais

Um dos objetivos do sistema de deteccdo de veiculos em movimento proposto é
melhorar a classificacdo dos pixels durante a tomada de decisdo. Assim, apenas 0s pixels
referentes as areas dos veiculos em movimento devem ser considerados em movimento. Dessa
forma, embora as operac6es de filtragem implementadas através de filtros lineares orientados

em X permitam reduzir as areas de sombras dos veiculos em movimento, ndo contribuem para
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a classificacdo dos pixels no sistema de tomada de decisdo proposto na Se¢do 5.3. Ja a
operacdo de filtragem ndo linear implementada através do valor mediano permite reduzir 0s
efeitos do ruido impulsivo sobre as imagens. Contudo, a classificacdo incorreta dos pixels
apos o processamento da tomada de decisdo fuzzy também pode ser reduzida. Além disso, a
implementacdo da operacdo morfoldgica pode reduzir a classificacdo incorreta dos pixels
referentes as areas de sombras dos veiculos em movimento ap6s o processamento da tomada
de deciséo cléssica.

A implementacdo da transformacdo do padrdo RGB para padrdes de cor que
apresentam informacGes mais proximas das interpretadas pelo sistema de visdo humana pode
melhorar a classificagéo dos pixels durante a tomada de decisdo. As medidas de similaridade
analisadas permitem o processamento de informacdes diretamente no dominio fuzzy. Além
disso, a medida de similaridade realizada entre os descritores de textura LTP fornece
informacdo mais robusta a variacdo da iluminacdo e ao ruido com uma implementacdo mais

simples comparada ao SILTP e ao USILTP.



3 Deteccéo de objetos em movimento

Neste capitulo é apresentado um estudo sobre as técnicas de deteccdo de objetos em
movimento consideradas mais simples e analisados 0s problemas encontrados nessas técnicas
através de implementacGes no software MATLAB®. Além disso, é apresentado um estudo
sobre 0os métodos de deteccdo de objetos em movimento mais promissores analisados durante

a revisao bibliogréafica.

3.1 Asubtracao entre imagens

O processamento mais simples para detectar movimento utilizando uma camera
convencional fixa é a subtracdo entre imagens. Para que iSso ocorra, uma primeira imagem
sem objetos em movimento deve ser capturada e mantida como referéncia. No entanto, a
obtencdo da imagem de referéncia sem veiculos em movimento em rodovias com trafego
intenso requer a implementacdo de uma técnica de modelagem. Para cada nova imagem
capturada, a sua diferenca absoluta para a imagem de referéncia é calculada [116]. Assim,
para todas as posi¢des da imagem que essa diferenca for superior a um determinado limiar, o
pixel é classificado como parte de um objeto em movimento. Um problema dessa técnica de
deteccdo de objetos em movimento é a necessidade de atualizacdo da imagem de referéncia
para que, por exemplo, um veiculo recentemente estacionado em frente a camera, seja
incorporado a essa imagem. Dos trabalhos apresentados em [117-120], os problemas mais
criticos encontrados na subtracdo pela imagem de referéncia sdo relacionados a seguir.

e Os objetos que constituem a imagem de referéncia podem iniciar movimento e
novos objetos podem ser considerados estaticos. Essas mudancas devem ser
consideradas para que ndo ocorra deteccdo incorreta indefinidamente.

e As variagdes na iluminagdo modificam a imagem de referéncia. Esse problema
torna-se critico em dias nublados, alterando os valores dos pixels da imagem em
poucos segundos.

e O modelo da imagem de referéncia nem sempre é completamente estatico. Assim,
podem existir, por exemplo, arvores e arbustos balangando com o vento ou ainda

as ondulagdes na agua.

45
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e Em muitas situacdes praticas, como em local de trafego intenso de veiculos, um
periodo de treinamento no qual apenas informacOes estaticas sdo observadas
durante a obtencao da imagem de referéncia ndo é possivel.

e Atextura de um objeto em movimento pode ser semelhante a textura da imagem
de referéncia.

e As alteragOes no interior de objetos em movimento uniformemente coloridos séo
de dificil deteccéo.

e Assombras ndo fazem parte dos objetos em movimento. Um sistema de deteccéo
deve classificar os pixels referentes as areas de sombras desses objetos como
sendo estaticos.

Os quatro primeiros problemas apresentados podem ser minimizados com solucfes
aplicadas nas etapas de inicializagdo, treinamento e atualizacdo do modelo da imagem
utilizado como referéncia, o qual deve acompanhar as alteragdes de varia¢do da iluminagdo ao
longo do dia. Para os demais problemas, a combinacdo de mais informacdes durante a tomada
de decisdo pode melhorar a classificacdo dos pixels referentes as areas dos veiculos em
movimento.

Ao invés da utilizacdo de um modelo da imagem de referéncia para deteccdo de
objetos em movimento, a subtracdo entre imagens consecutivas pode ser realizada. Assim, 0
problema de atualizacdo de imagens € resolvido, reduzindo o custo em termos de meméria e
recursos para o processamento das fases de inicializacdo e treinamento necessarias para
obtencdo do modelo da imagem de referéncia. No entanto, os resultados da deteccdo de
objetos em movimento através da subtracdo entre imagens consecutivas podem apresentar um
aumento ou uma reducdo no tamanho desses objetos, 0 que aumenta a classificacdo incorreta

dos pixels.

3.1.1 Modelagem da imagem de referéncia

Existem varios metodos de deteccdo de objetos em movimento utilizando a
modelagem da imagem de referéncia e pesquisas mais recentes apresentam um comparativo
entre 0 desempenho das propostas mais promissoras em [118,120-123]. Esses métodos
normalmente sdo classificados conforme a técnica utilizada na etapa de modelagem da
imagem de referéncia.

A maioria das técnicas utilizadas para obter a imagem de referéncia modela
estatisticamente o comportamento de cada um de seus pixels ao longo do tempo. Assim,

busca-se estimar a provavel imagem de referéncia. No trabalho apresentado em [124] as
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técnicas de modelagem sdo classificadas nas categorias ndo recursiva e recursiva.

A categoria ndo recursiva utiliza uma abordagem de janela deslizante através do
armazenamento de algumas imagens. A imagem de referéncia € estimada baseando-se na
variacdo temporal de cada pixel armazenado. A manutencdo do historico de imagens
utilizadas exige uma quantidade de recursos em termos de memoria que pode limitar a
implementacdo em FPGA de técnicas baseadas nessa categoria. Além disso, o tempo
necessario para obter uma imagem de referéncia valida pode tornar o processo de
inicializacdo do sistema inviavel, ja que os célculos da estimativa devem percorrer todas as
imagens armazenadas. Entre as técnicas ndo recursivas destacam-se a diferenga entre os
valores maximos e minimos em imagens [11], filtro temporal de valor mediano [14], filtro
linear preditivo [117] e os modelos ndo paramétricos [3].

Na categoria recursiva ndo ha necessidade do armazenamento de imagens, ja que o
modelo é atualizado a cada nova imagem. Devido a essa caracteristica, as técnicas recursivas
tendem a serem mais eficientes [124]. A diferenga entre imagens consecutivas [35], o filtro
temporal de valor mediano estimado [125] e a mistura de gaussianas [19] sdo exemplos dessas
técnicas.

Os métodos utilizados para detectar objetos em movimento também diferem na técnica
de atualizagdo, que pode ser conservadora ou liberal. Na técnica conservadora apenas as
posicdes dos pixels consideradas estaticas sdo atualizadas, enquanto que na liberal, todas as
posicOes sdo atualizadas. A principal desvantagem da abordagem liberal é a incluséo rapida de
pixels referentes as areas dos veiculos em movimento na imagem de referéncia. Isso aumenta
os erros de deteccdo para a situacdo na qual os veiculos se movem lentamente. A técnica
conservadora evita essa situacdo, entretanto apresenta como desvantagem a possibilidade da
classificacdo incorreta dos pixels referentes as areas dos veiculos em movimento que
inicialmente eram considerados como estaticos [1,44].

Na proposta apresentada em [126], a imagem de referéncia € modelada pela
distribuicdo gaussiana buscando a rapida atualizacao e estabilidade do modelo. Esse algoritmo
modela a imagem de referéncia com uma Unica média e variancia para cada pixel. Contudo, a
classificacdo incorreta dos pixels aumenta quando uma camera externa filma uma area que
apresenta arvores cobrindo parcialmente um prédio. O valor de um determinado pixel dessa
imagem pode representar por vezes uma folha de arvore, o galho de arvore ou a parede do
prédio que a arvore encobre. Esse pixel, apesar da variacdo, deve ser sempre considerado

parte do modelo da imagem de referéncia e uma Unica distribui¢do gaussiana ndo é capaz de
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model&-lo. Para minimizar os problemas anteriores, em [19] é proposta a modelagem da
imagem de referéncia utilizando uma mistura de fungdes de distribuicdo gaussiana. Assim, o
algoritmo melhora a classificacdo dos pixels em relacdo a variacdo repentina de iluminacé&o.
Para reduzir a carga computacional dos sistemas de detec¢do de objetos em movimento, a
modelagem da imagem de referéncia pode ser realizada atraves da operacdo de média das
ultimas imagens ou ainda o valor mediano. A principal desvantagem desse tipo de modelagem
¢ a necessidade de armazenar os valores dos pixels das Ultimas imagens. Esse elevado custo
em termos de memdria pode inviabilizar a sua implementacdo em FPGA. Na abordagem
proposta em [127-129], a imagem de referéncia é modelada através da estimativa do valor
mediano dos pixels em vérias imagens observadas. Essa solucdo ndo apresenta a necessidade
de armazenar as imagens, tornando-a interessante em plataformas nas quais 0s recursos em

termos de memoria sdo reduzidos.

3.1.2 Classificacdo dos objetos em movimento
Para deteccdo de objetos em movimento utilizando a subtracdo pelo modelo da
imagem de referéncia é construida uma Gnica imagem durante um tempo t. Assim, a forma
mais simples de classificar os pixels referentes aos objetos em movimento € aplicar um limiar
a diferenca entre a imagem atual I(x,y,t) e a estimativa de uma imagem de referéncia R(x,y).
Dessa forma, um pixel € classificado como parte do objeto em movimento se atender a
inequacéo (3.1).
‘I(x,y,t)—R(x, y)‘ > Lim (3.1)

O valor do limiar determinado empiricamente deve ser atualizado durante o processo
de deteccdo [130]. As posices x e y sdo as coordenadas dos pixels na matriz da imagem.

Uma outra forma utilizada para detectar os objetos em movimento é apresentada em
[124]. Nessa proposta é calculada a média (x) e o desvio padrdo (o) sobre todas as posi¢des
da diferenca [I(x,y,t)-R(x,y)|. Assim, um pixel é considerado parte do objeto em movimento se
atender a inequacao (3.2).

‘I(x, y,t)-R(x, y)—ﬂ‘

o

> Lim (3.2)

Idealmente o valor do limiar deve ser obtido em funcéo da localizacdo espacial. Esse
limiar deve ser menor para regides da imagem nas quais o0 contraste € baixo. Na proposta
apresentada em [131], a diferenca relativa ao invés da diferenga absoluta é implementada.

Assim, busca-se enfatizar o contraste em areas mais escuras, como as regides de sombras. Um
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pixel é considerado parte do objeto em movimento se a condi¢do apresentada na inequagéo
(3.3) é satisfeita.
‘I (X, y,t)—R(x,y)‘
R(x,Y)

Em alguns trabalhos s&o utilizadas informac6es extraidas de um padréo de cor, como o

> Lim (3.3)

RGB em [132] para melhorar a classificagdo dos pixels. No entanto, h4 a necessidade de
aplicar um limiar diferente para cada componente do padrdo de cor, conforme as inequacdes

apresentadas em (3.4).
‘IR(x,y,t)—RR(x,y)‘ > Limg
‘IG(x,y,t)—RG(x,y)‘ > Limg (3.4)
‘IB(x,y,t)—RB(x,y)‘ > Limg

Caso a independéncia entre os limiares ndo seja valida, pode-se utilizar a distancia
Euclidiana [133]. Todavia, para o padrdo de cor HSV, o qual apresenta as coordenadas em
escalas diferentes, a distancia de Mahalanobis se torna uma alternativa [134]. Contudo, para
normalizar as diferentes escalas e variancias entre 0s componentes dos vetores é calculada a
matriz inversa, 0 que aumenta a carga computacional.

Ao detectar objetos em movimento em uma sequéncia de imagens € possivel realizar a
diferenga temporal entre os pixels pertencentes a duas ou mais imagens consecutivas. Essa
técnica tem a vantagem de utilizar a imagem de referéncia atualizada. No entanto, perde a
consisténcia fornecida pela modelagem da imagem de referéncia. A operacao realizada entre

imagens consecutivas é apresentada na inequacao (3.5).
‘I (% y,1)=1(x, y,t—l)‘ > Lim (3.5)

Um dos grandes problemas da subtracdo entre imagens consecutivas, conforme
apresentado na Sec¢do 3.1.3 a seguir, € o aumento da classificacdo incorreta dos pixels quando
a imagem anterior apresenta objetos em movimento. Assim, embora a técnica seja apropriada
para ambientes dinamicos, possui eficiéncia comprometida na classificacdo dos pixels.
Consequentemente, a classificacdo incorreta de pixels na area correspondente aos objetos em
movimento exige um processamento adicional como proposto em [35,55,94,135] através de

operacOes morfoldgicas.
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3.1.3 Problemas na deteccéo de veiculos em movimento

Alguns problemas relacionados a deteccdo de veiculos em movimento séo
apresentados através de uma rotina implementada no software MATLAB®. Assim, através
desses problemas verifica-se a influéncia dos limiares durante o processo de binarizagdo. No
exemplo apresentado na Figura 3.1, uma imagem sem veiculos em movimento é considerada
como imagem de referéncia (R). Dessa forma, para cada nova imagem I(t) capturada pela
camera € realizada uma operacdo simples de subtracdo (Sub) com a imagem de referéncia.
Como hé a possibilidade de resultados com valores negativos, a imagem resultante é formada
pelo valor absoluto (Abs) da diferenca calculada em cada posi¢do. Na Figura 3.1 séo

apresentados os resultados dessa abordagem implementada no software MATLAB®.

1(t)

Conversido de Cores

Figura 3.1 - Subtragdo pela imagem de referéncia sem veiculos em movimento.

As imagens séo incialmente convertidas do padréo de cor RGB para a escala de cinza,
reduzindo a quantidade de recursos necessarios. Posteriormente, essas imagens sdo subtraidas
e o0 valor absoluto de cada posicdo é testado no processo de binarizacdo. Observa-se na Figura
3.1 que as imagens binarias resultantes sdo altamente dependentes dos limiares (Lim)
parametrizados: 0,36; 0,31 e 0,15. Para o limiar de 0,36 o0 veiculo em movimento apresenta
varios pixels classificados incorretamente como estaticos, ou seja, fazem parte da imagem de
referéncia. Para o limiar de 0,31 mais pixels fazem parte do veiculo em movimento, mas
ainda ha pixels classificados incorretamente. No limiar de 0,15 quase todos o0s pixels
formando o veiculo em movimento sdo classificados corretamente. No entanto, para todos os
limiares testados o veiculo em movimento apresenta sua area aumentada devido aos pixels
referentes a sua sombra. Como o exemplo mostra um veiculo em movimento com os valores

dos pixels em escala de cinza proximos dos valores dos pixels de sua propria sombra, ha a
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necessidade de implementacdo de um processo de deteccdo que utilize mais informagdes
extraidas de um padréo de cor.

Na abordagem apresentada na Figura 3.1, os veiculos que entram em cena e ficam
estacionados continuam a serem detectados como objetos em movimento, ja que a imagem de
referéncia € estatica. Uma solucdo para atualizar dinamicamente a imagem de referéncia é
proposta em [43] utilizando tanto a imagem atual como a imagem anterior. Dessa forma, a

atualizacao da imagem de referéncia é dada em (3.6).
R(t) = o (¢)+(1-a)R(t-1) (3.6)
Observa-se em (3.6) duas situacfes extremas. Para o = 0, a imagem de referéncia sera
a primeira imagem ou um modelo da imagem. Para o = 1, a imagem de referéncia serd a
imagem anterior. Dessa forma, para valores de o variando entre 0 e 1, é possivel obter uma
imagem de referéncia que se adapte as condi¢des de iluminagdo ao longo do dia. Na Figura

3.2 € apresentada uma abordagem adaptativa baseada na proposta realizada em [43] para

atualizagdo da imagem referéncia.

Figura 3.2 - Subtracdo pela imagem de referéncia atualizada.

Na Figura 3.2 verifica-se a possibilidade de atualizar a imagem de referéncia
dinamicamente durante o processamento das imagens. Nessa situacdo é apresentada a
subtracdo com uma atualizacdo lenta, ou seja, correspondente a velocidade reduzida no
trafego de veiculos. Assim, o veiculo tem sua forma aumentada, podendo dobrar o seu
tamanho. Consequentemente, a determinacao da taxa de atualizagdo o € fundamental para que
a vantagem da adaptacdo da imagem de referéncia as condic¢des de iluminacdo ao longo do

tempo de captura melhore a classificacéo dos pixels.
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Ao inves de atualizar o modelo da imagem de referéncia, outra solucdo possivel é
utilizar uma imagem anterior na sequéncia. Nessa abordagem, denominada subtracdo entre
imagens consecutivas, € possivel adaptar as mudancas da iluminacdo dinamicamente. Os
veiculos que param ndo sdo mais detectados. A diferenciacdo entre imagens consecutivas
detecta bem objetos com os valores de cores uniformemente distribuidos e distantes da
imagem anterior. No entanto, a dimensdo dos veiculos é alterada e dependendo da velocidade
de deslocamento, 0 mesmo objeto pode surgir em duplicidade na imagem. Para resolver essa
situacdo € proposta em [136,137] a subtracdo entre trés imagens. Assim, busca-se através da
operacdo de logica classica E, representada pelo simbolo (A), a separacdo da imagem
duplicada. A dificuldade esta em relacionar a taxa de captura da caAmera a imagem (N) a ser
subtraida, j& que o tamanho e a velocidade dos veiculos sdo determinantes e podem variar. A
operagdo realizada entre as imagens consecutivas € apresentada em (3.7).

D(N) = [I(t)=1(t=N)A[1 ()= 1(t+N) 3.7)

Essa solucdo permite recuperar o tamanho correto do objeto e assim obter coordenadas
precisas para o seu rastreamento em etapas posteriores. Uma dessas imagens é obtida atraves
da subtracdo entre uma imagem atual e uma anterior (I(t) — I(t — N)) e a outra entre a imagem

atual e uma posterior (I(t) — I(t + N)). Embora essa solucdo apresente inicialmente uma

implementacdo simples, havera a necessidade do armazenamento das informacdes pertinentes

a essas imagens. Na Figura 3.3 é apresentada a solucdo implementada no software
MATLAB®.

I(t-N)
*—>i Conversdo de Cores

R(1)~>| Conversao de Cores

Conversao de Cores

I(t+N
(lj

Figura 3.3 - Subtracdo entre imagens consecutivas.
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Além dos problemas apresentados anteriormente, o limiar utilizado na operacéo de
binarizacdo da imagem também deve ser atualizado para se adaptar as condi¢Ges de
iluminacdo do ambiente. Para uma sequéncia de imagens na qual a taxa de captura € de 30 fps
hd& um processamento de 1800 imagens por minuto. Assim, pode-se verificar
experimentalmente que a forte correlagdo existente entre os pixels de varias imagens
consecutivas capturadas por uma camera estatica permite o calculo de um novo limiar em um
intervalo de tempo maior sem perder a precisdo dos resultados [138]. Outra questdo
relacionada ao limiar é a imagem a ser utilizada para sua obtencdo, ja que é possivel
determinar esse valor a partir de uma imagem anterior ou ainda da diferenga entre imagens. O
calculo do limiar através da diferenca entre imagens reduz informagdes desnecessarias

decorrentes das areas referentes a sua parte estatica.

3.2 Metodos de deteccdo de objetos em movimento

Para tratar com os problemas apresentados, varios métodos de deteccéo de objetos em
movimento foram estudados durante a revisdo bibliografica. Através da analise de varios
desses métodos realizada em [118], verifica-se a utilizacdo de métodos basicos, estatisticos,
de agrupamentos e de estimativa que buscam modelar e atualizar o comportamento de cada
pixel ao longo do tempo. Varios desses métodos sdo classificados na avaliagdo comparativa
apresentada em [120]. Nesse trabalho, os métodos sdo classificados em paramétricos e nao
paramétricos, relacionando-os com as informacdes utilizadas na classificacdo dos pixels.
Entre os métodos pesquisados, sdo apresentados a seguir um resumo sobre suas caracteristicas
principais, destacando as informagdes envolvidas durante o processamento da tomada de
decisdo e a necessidade de muitos recursos em termos de memdria. Alguns conceitos
apresentados nesses métodos sdo utilizados na implementacdo em FPGA proposta no quinto
capitulo. Além disso, as caracteristicas principais desses métodos sdo utilizadas na analise dos

resultados em termos de classificagéo dos pixels.

3.2.1 Modelo de mistura de gaussianas

No método de deteccdo de objetos em movimento baseado na mistura de gaussianas
(Gaussian Mixture Model - GMM) sdo combinadas fungbes gaussianas com parametros
diferentes para modelar as variaveis aleatdrias correspondentes as observagdes. Na proposta
apresentada em [19,20], o método GMM é implementado para modelar a imagem de

referéncia sem precisar armazenar um conjunto de dados de entrada durante o processo de
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inicializacdo. A utilizacdo do valor médio e da covariancia permitem que a tomada de deciséo
em cada posicdo da imagem ndo seja limitada por um limiar global. Um pixel corresponde a
imagem de referéncia se o seu valor esta até 2,5 vezes o desvio padrdo da distribuicdo. A
modelagem multimodal da mistura de gaussianas permite tratar com arvores balancando com
0 vento e mudancas de iluminacdo gradual. No entanto, 0 GMM apresenta algumas
desvantagens. O numero de gaussianas, assim como a média, o desvio padrdo e a taxa de
aprendizagem devem ser pré-determinados. Além disso, nem sempre a distribuicdo temporal
dos pixels segue uma distribuicdo gaussiana, 0 que ocasiona uma recuperacgdo lenta dos erros
de segmentacdo. Outro problema € a necessidade de uma sequéncia de imagens sem objetos
em movimento para o treinamento de uma imagem de referéncia mais rapido e preciso [120].
A técnica para modelar a imagem de referéncia utilizando a mistura de gaussianas
apresentada em [19,20] utiliza um ndmero fixo de componentes, assim, € proposto em [6] um
algoritmo capaz de adaptar automaticamente o nimero de componentes que modela cada
pixel da sequéncia de imagens (Adaptive Gaussian Mixture Model - AGMM). Os parametros
de média, desvio padrdo e peso de cada componente sdo atualizados recursivamente. Nessa
proposta a distancia de Mahalanobis é utilizada para verificar se uma amostra pertence a

componente da mistura gaussiana.

3.2.2 Estimativa de densidades através de um nucleo

O método de estimativa de densidades através de um nucleo (Kernel Density
Estimator — KDE) utiliza uma técnica ndo paramétrica para estimar a funcdo de probabilidade
de uma variavel aleat6ria na qual cada observacdo é ponderada pela distancia em relagcdo a um
valor central, o nlcleo. Assim, ao invés de utilizar uma funcdo de probabilidade conhecida,
essa técnica utiliza uma estimativa de funcdes de probabilidade baseada em um nucleo para
modelar a distribuicdo temporal dos pixels. A proposta para deteccdo de objetos em
movimento apresentada em [3] utiliza 0 método KDE para estimar em algumas amostras
recentes os valores que modelam a distribuicdo dos pixels da imagem de referéncia. A ideia
inicial é que para cada amostra é possivel reconstruir a funcdo de probabilidade que a gerou.
Dessa forma, a subtracdo pelo modelo da imagem de referéncia é realizada entre a imagem
atual e a reconstruida. Uma forma simples utilizada para estimar uma fungéo de probabilidade
¢ através da implementacdo de histogramas sobre a imagem. Sendo assim, a probabilidade
com que cada pixel aparece na imagem é obtida atraves de sua frequéncia.

O método KDE proposto em [3] utiliza informagdes do padrdo de cor RGB

normalizado para separar regides de sombras dos objetos em movimento. Além disso, modela
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a imagem de referéncia multimodal com mudancas réapidas, incluindo diretamente no modelo
os valores observados recentemente. No entanto, durante todo o processo de modelagem ha a
necessidade de permanecerem armazenadas varias imagens, 0 que requer muitos recursos em

termos de memoria [120].

3.2.3 Codebook

No trabalho apresentado em [5] é proposto um método de deteccdo de objetos em
movimento através de uma imagem de referéncia obtida por uma técnica de agrupamento.
Esse método é chamado pelos autores de Codebook e modela uma imagem de referéncia
multimodal através de uma sequéncia longa de imagens. Assim, para cada pixel é construido,
com base na sequéncia de treinamento, uma tabela (codebook) para armazenar uma ou varias
informac@es (codewords). Os codewords consistem de um vetor RGB com valores dos pixels
e de variaveis temporais, os quais formam o conjunto de informacGes representativas dos
pixels da imagem de referéncia. O numero de codewords depende da variacdo das
informagdes da imagem de referéncia. Para criar ou atualizar os codewords durante o tempo
de treinamento inicial é calculada a distor¢cdo de cor. Ao contrario do método GMM, o
Codebook consegue processar objetos movendo durante o periodo de treinamento inicial.
Contudo, se a cor dos pixels que formam os objetos em movimento é similar a cor dos pixels
na imagem de referéncia, havera um aumento na deteccdo incorreta desses pixels [120]. No
método de deteccdo de objetos em movimento proposto em [22], a modelagem da imagem de
referéncia € implementada através do agrupamento dos pixels em categorias, no entanto a
tomada de decisdo é realizada apenas com a informacdo dos valores dos pixels em escala de

cinza.

3.2.4 SACON (SAmple CONsensus)

No método de deteccdo de objetos em movimento SACON proposto em [7] é
calculado o consenso entre varias amostras da imagem de referéncia e estimado o seu modelo
estatisticamente. Para isso, sdo armazenadas varias imagens de referéncia. Assim, quando ha
um consenso entre a amostra anterior e a atual, a amostra armazenada é marcada com nivel
I6gico 1. Dessa forma, o pixel é classificado como parte de um objeto em movimento se ndo
houver um consenso entre as amostras. 1sso é possivel através de um limiar determinado
empiricamente. Essa proposta utiliza o padrdo de cor RGB normalizado para reduzir a
sensibilidade a variagdo da iluminacdo. Na abordagem proposta em [37], uma estratégia para

estimar a imagem de referéncia muito similar ao método SACON ¢é implementada. Nessa



56

abordagem € utilizada informacdo extraida através de um descritor de textura para tornar o
sistema mais robusto a variacdo da iluminacéo.

Uma vantagem apresentada no método SACON € que ndo € necessario assumir uma
funcdo de probabilidade para os pixels. No entanto, o esquema de atualizacdo da imagem de
referéncia emprega a politica de entrada e saida (first-in-first-out), assim, ha falhas em néo
verificar as demais amostras da imagem de referéncia armazenadas [120]. Além disso, a
necessidade de muitos recursos em termos de memdria pode representar uma limitacdo na

classificacdo correta dos pixels.

3.2.5 Vibe (Visual Background Extractor)

No método de deteccdo de objetos em movimento Vibe proposto em [9], a imagem de
referéncia é obtida utilizando uma estratégia para escolher aleatoriamente entre os pixels
contidos em uma determinada regido ao redor de cada pixel central, os que formam a imagem
de referéncia. Esse método necessita de capacidade de armazenamento para os valores de
amostras correspondentes a imagem de referéncia. Um pixel é considerado parte da imagem
de referéncia se a intersecdo entre a regido ao redor do pixel central e a colecdo de amostras
da imagem de referéncia € maior ou igual a um limiar determinado empiricamente.

O método Vibe baseia-se na mesma consideracdo apresentada em [139], de que o0s
pixels vizinhos possuem distribuicdo temporal similar. Assim, busca-se justificar a utilizagio
da primeira imagem capturada para inicializar o modelo da imagem de referéncia. No entanto,
os resultados desse método podem piorar muito se a primeira imagem apresentar objetos em
movimento. Uma desvantagem desse método é a utilizacdo apenas de informacdes dos
componentes do padrdo de cor RGB para modelar a imagem de referéncia, o que o torna
sensivel a variacdo da iluminacdo ao longo do tempo. Além disso, para a sequéncia de
imagens capturadas em outros locais, torna-se necessario o ajuste manual dos parametros de
forma que se adaptem as mudancas na imagem de referéncia [120].

A imagem de referéncia modelada pelo método Vibe consiste em um conjunto de
valores de pixels observados. Essa é uma diferenca importante quando comparado aos
métodos GMM e AGMM, os quais utilizam uma funcdo de probabilidade para modelar a
imagem de referéncia. Assim, como a defini¢cdo de uma fungdo de probabilidade apropriada é
uma tarefa dificil e nem sempre condiz com a distribui¢do temporal dos pixels, o0 método Vibe

pode apresentar resultados superiores ao GMM e ao AGMM.
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3.2.6 PBAS (Pixel Based Adaptive Segmenter)

No método de deteccdo de objetos em movimento PBAS proposto em [10] a imagem
de referéncia € modelada combinando o Vibe com o SACON em um método adaptativo
baseado na informac&o do pixel. O PBAS utiliza um histérico com o valor dos pixels de vérias
imagens de referéncia como modelo e uma técnica de atualizagdo aleatéria semelhante ao
Vibe. No entanto, no método PBAS néo sdo utilizados parametros fixos, o que permite, por
exemplo, a atualizacéo ao longo do tempo do valor do limiar responsavel pela classificacéo do
pixel como parte do objeto em movimento ou da imagem de referéncia [118,120].

As propostas dos métodos Vibe e PBAS utilizam a técnica conservativa para
atualizacdo da imagem de referéncia, assim, apenas as posi¢oes dos pixels considerados parte
da imagem de referéncia sdo atualizadas. Essa técnica evita que objetos movendo lentamente
sejam classificados como parte da imagem de referéncia, entretanto objetos em movimento
classificados incorretamente como estaticos dificilmente voltam a serem classificados
corretamente. Uma solucdo possivel é a contagem do nimero de vezes que uma posicdo
apresenta um pixel classificado como um objeto em movimento. Sendo assim, quando o valor

do contador exceder um determinado limite, uma atualizag&o e forgada [44].

3.2.7 SAKBOT (Statistical And Knowledge-Based Object Tracker)

Embora os métodos ViBe e PBAS apresentem bons resultados em varias sequéncias de
imagens, a sua taxa de acertos € comprometida em ambientes nos quais ha sombras dos
objetos considerados em movimento. O método de deteccdo de objetos em movimento
SAKBOT proposto em [4] apresenta a vantagem de tratar o problema das sombras de objetos
em movimento. Essa abordagem é proposta com a finalidade de detectar quaisquer objetos em
movimento através da supressdo dos pixels considerados estaticos. O primeiro passo €
converter a informacdo a partir do padrdo de cor RGB para HSV, padrdo mais préximo da
percepcdo da visdo humana [13]. Assim, considerando que a oclusdo da luz na sombra
projetada escurece o pixel na imagem de referéncia e satura a sua cor, 0s pixels sdo
classificados. Dessa forma, as informagfes dos componentes do padrdo de cor s&o
processadas para diferenciar os pixels dos objetos em movimento de suas respectivas
sombras. O modelo da imagem de referéncia é obtido através do valor mediano entre varios
pixels, 0 que requer muitos recursos em termos de memdria para o armazenamento de varias
imagens. O método de deteccdo de objetos em movimento proposto em [8] também utiliza

informac0des extraidas do padrdo de cor HSV para modelar os pixels da imagem de referéncia.
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Nesse método um vetor de peso para cada pixel é inicializado com os componentes do padréo
de cor obtidos da primeira imagem da sequéncia. A técnica proposta para detectar os pixels
referentes as sombras dos veiculos em movimento € baseada na proposta apresentada
em [13,14].

3.28 W*

O método W* apresentado no sistema proposto em [11] para detectar o0 movimento de
pessoas baseia-se na modelagem da imagem de referéncia através de valores maximos e
minimos dos pixels em escala de cinza em uma sequéncia de imagens. Nesse sistema é
utilizado um periodo de 30 segundos para modelar a imagem de referéncia utilizando o valor
mediano dos pixels das imagens armazenadas. O modelo de cada pixel utiliza o valor minimo,
méaximo e a diferenca entre duas imagens consecutivas durante o periodo de treinamento.
Embora a implementacdo desse método seja simples, requer consideravel quantidade de
recursos em termos de memdria durante o tempo de treinamento proposto. Outra técnica
simples para modelar a imagem de referéncia € utilizada no método de detectacdo de objetos
em movimento proposto em [21]. Nessa técnica o valor do pixel mais frequente em uma

sequéncia inicial de imagens € classificado como parte da imagem de referéncia. Esse

processo € realizado através de histogramas para cada componente do padrdo de cor RGB.

3.2.9 Medidas de distor¢do

No método de deteccdo de objetos em movimento apresentado inicialmente em [12], a
imagem de referéncia é modelada utilizando medidas de distorcdo de cor e brilho em uma
sequéncia de imagens. A extracdo de informacgdes sobre a imagem de referéncia, objetos em
movimento e de suas respectivas sombras sdo implementadas através de limiares
determinados empiricamente no padrdo de cor RGB.

A medida de distor¢do do brilho (a(x,y)) € definida como o valor escalar que projeta a
cor atual I(x,y) na linha de cor que se aproxima o maximo possivel do valor de referéncia.
Uma caracteristica importante é o padrdo apresentado ao longo dessa linha de cor, alterando
apenas a sua intensidade luminosa. Sendo assim, torna-se possivel determinar se um pixel
possui um valor de cor semelhante a outro, mas com o brilho diferente. A distor¢do de brilho
significa apenas uma mudanca na iluminagdo, permanecendo constante a cor do pixel.
Consequentemente, a medida de distor¢do do brilho permite identificar os pixels na imagem
que formam as areas de sombras. 1sso ocorre porque os pixels de areas sombreadas possuem

um valor de cor semelhante a imagem de referéncia, mas com um brilho bem menor. A
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medida de distor¢&o do brilho formulada em [12] é apresentada em (3.8).

lrour(xy) g tgxy)  Tg(xy)ig(xy)
2 + 2 + 2
O-R (Xv y) O-G (Xx y) O-B (Xv y) (3 8)

2 2 2
(uR(x,wj +[,UG(X»Y)] +[ﬂ3(x,y)j
OR(x,Y) Og(%Y) Og(xY)

Para o brilho do pixel na imagem atual igual ao da imagem de referéncia a distor¢éo

axy) =

sera 1. Assim, tem-se para uma distor¢cdo menor do que 1, que o pixel na imagem atual & mais
escuro e maior do que 1, mais claro.

A medida de distor¢do da cor (CD(x,y)) é definida como sendo a distancia ortogonal
entre o valor da cor atual e a linha de cor no modelo. Essa medida permite verificar se um
pixel da imagem atual pertence a um objeto em movimento ou a imagem de referéncia. A

medida de distor¢do de cor formulada em [12] € apresentada em (3.9).

2 2 2
CDoxy) — (IR(x,w—a(x.y)uR(x,y)j [ Netuy —at ey +[13<x.y)—a(x,ym3(x,y>j (3.9)
OR(X,Y) O (X% Y) Og(xy)

Os resultados das formulas (3.8) e (3.9) podem apresentar valores elevados para as
medidas de distor¢cdo quando o desvio padrdo for baixo. Para solucionar esse problema é
necessario determinar um valor minimo para cada desvio padrdo. Na proposta apresentada em
[12], esses valores minimos ndo foram determinados. A implementacdo dessa proposta requer
recursos em termos de memoria proporcionais ao nimero e a resolucao das imagens utilizadas
na fase de treinamento para obter a imagem de referéncia.

A abordagem para detectar os pixels das areas de sombras dos objetos em movimento
proposta em [13,14] também utiliza informacdes extraidas de um padréo de cor. No entanto,
ao invés de implementar as medidas de distor¢do no padréo de cor RGB, a tomada de decisédo
é desenvolvida através de informacdes obtidas do padrdo de cor HSV. Esse padrdo ja fornece
informacdes de tonalidade, saturacao e brilho separadamente. Dessa forma, a implementacéo
do sistema de tomada de decisdo classica proposto na Secdo 5.3.1 pode reduzir a sua carga

computacional.

3.2.10 Muilticritério

No método de deteccdo de objetos em movimento proposto em [15-17], a tomada de
decisdo baseia-se na andlise multicritério. Esse método implementa a tomada de decisdo
através da combinacdo de informacOes de cor e textura utilizando o descritor LBP. A
implementacdo da combinacdo dessas informagoes extraidas do padrdo de cor YCbCr através

da integral fuzzy proposta por Choquet apresenta resultados melhores que o padréo de cor
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HSV [16]. O processo de modelagem da imagem de referéncia implementado em [15] é
realizado através da média aritmética entre varias imagens armazenadas no inicio da
sequéncia. A proposta desenvolvida em [18] é muito similar a anterior, no entanto €
implementado um descritor de textura LBP modificado para reduzir a sensibilidade do sistema
ao movimento de rotacdo dos objetos. Os resultados desses métodos apresentam uma
classificacdo melhor que o método GMM proposto inicialmente em [19,20]. Embora esses
métodos considerem informac@es temporal, espacial e de cor, ainda ha muitos pixels das areas
de sombras dos objetos em movimento classificados incorretamente. Assim, esses pixels
acabam sendo classificados como parte dos objetos em movimento. Devido a extracdo de
cada caracteristica do padrdo de cor ser independente, o processamento da tomada de decisdo
pode ser implementado em paralelo.

No sistema proposto em [75] é implementado apds a tomada de decisdo fuzzy para
deteccdo dos pixels referentes as areas dos veiculos em movimento desenvolvida com base na
proposta apresentada em [15], uma etapa de pds-processamento para remocao de areas de
sombras dos veiculos em movimento. A remocdo das areas de sombras é baseada na proposta

apresentada em [13,14].

3.3 Consideracoes finais

Um dos objetivos nesta tese é obter um sistema de tomada de decisdo para deteccao de
veiculos em movimento para FPGA sem utilizar muitos recursos em termos de memdoria. Esse
objetivo é facil de atender com a implementacdo de métodos mais simples, como os baseados
na diferenca entre imagens consecutivas. No entanto, os resultados em termos de classificagéo
dos pixels sdo comprometidos pela existéncia de veiculos em movimento na imagem anterior.
Assim, para melhorar a classificacdo dos pixels torna-se necessaria que a deteccdo de veiculos
em movimento seja realizada entre a imagem atual e uma imagem de referéncia sem veiculos
em movimento. A estimativa do valor mediano de cada posicdo da imagem permite uma
modelagem simples da imagem de referéncia armazenando apenas uma imagem. Entretanto, a
tomada de decisdo implementada para classificar os pixels referentes aos veiculos em
movimento deve combinar mais informacGes extraidas das imagens para compensar 0S
resultados da medida de similaridade realizada com uma imagem de referéncia modelada por
essa técnica. Contudo, 0 método de deteccdo de objetos em movimento baseado na integral
fuzzy permite a realizagdo de um processo de tomada de decisédo que combina diretamente
varias informagfes, como a luminancia, cor e textura extraidas paralelamente. Embora esse

método apresente bons resultados, as informagdes combinadas através da integral fuzzy nao
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conseguem separar precisamente os pixels referentes as areas dos veiculos em movimento de
suas respectivas sombras. Sendo assim, informacgdes de tonalidade, saturacdo e brilho
extraidas do padrédo de cor HSV podem ser combinadas em um processamento paralelo através
de uma tomada de deciséo classica para melhorar a classificacdo dos pixels do sistema, o que
justifica a sua implementagdo no sistema de tomada de deciséo para FPGA proposto na Secéo
5.3.1.



4 Teoria fuzzy aplicada ao processamento de imagens

Neste capitulo sdo apresentadas a teoria de conjuntos, agrupamentos, sistemas e
integral fuzzy capazes de tratar as incertezas inerentes a falta de informagdes extraidas de uma
sequéncia de imagens. Os conceitos sobre sistemas e agrupamentos fuzzy séo apresentados
através do software MATLAB® e alguns aspectos sobre a implementacdo em FPGA sio
analisados. Um estudo sobre a tomada de decisdo multicritério através da integral fuzzy é

apresentado.

4.1 Conjuntos fuzzy

Inicialmente introduzida por Zadeh em [140], a teoria de conjuntos fuzzy busca tratar
matematicamente conceitos vagos e subjetivos existentes na comunicagdo humana. Assim,
termos linguisticos subjetivos como aproximadamente, maior que, entre outros, definem
conceitos imprecisos que ndo podem ser tratados pelos conjuntos classicos. Portanto, através
do formalismo desenvolvido torna-se possivel realizar a implementacdo de operacdes de
calculos com informacGes imprecisas em computadores e em hardware dedicado.

Ateoria fuzzy aplicada no processamento de imagens é bastante extensa. E um assunto
atual e de interesse em publicacdes que abrangem desde a etapa de transformacdo do padrédo
de cor, passando pela segmentacdo de objetos até a sua classificacao.

Os conjuntos classicos contém elementos ou objetos que satisfazem propriedades
precisas, sendo assim, os seus elementos s@o classificados em categorias bem definidas. O
conjunto de numeros naturais entre 0 e 255 representando, por exemplo, a escala de cinza de

uma imagem, é apresentado em (4.1).

A = {xeN]0<x<255} (4.1)

A sua funco de pertinéncia ,(x) é definida em (4.2).

1 sexeA

ua(x) = { (4.2)

0, caso contrario

A funcéo de pertinéncia de um conjunto classico define que todo nimero inteiro esta
ou ndo no conjunto A. Devido ao fato da funcdo de pertinéncia mapear todos 0s numeros
inteiros entre 0 e 255 em dois elementos do conjunto {0,1}, as operagcdes com 0s conjuntos
classicos correspondem as operagGes com ldgica booleana. O resultado dessas operacdes

I6gicas 0 ou 1 pode representar, por exemplo, preto ou branco, falso ou verdadeiro, negativo
62
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ou positivo. Em situa¢fes nas quais a pertinéncia entre 0s elementos e 0s conjuntos nao é
precisa, pode-se dizer que um elemento pertenga em menor ou maior grau a um conjunto.
Assim, a operacdo através de conjuntos fuzzy permite tratar com o conceito de verdade
parcial, ou seja, entre completamente verdadeiro e completamente falso. Essa verdade parcial,

denominada logica fuzzy, reflete a incerteza inerente ao problema a ser resolvido [1].

4.1.1 DefinicOes para o conjunto fuzzy
Com base nas referéncias [1,69,140-142], as principais definicdes aplicadas aos
conjuntos fuzzy sdo apresentadas a seguir.

Conjunto fuzzy. Seja X o conjunto universo e A um subconjunto fuzzy associado com
a funcdo de pertinéncia #,(X) : X — [0,1] em que os elementos podem pertencer parcialmente

ao conjunto A. Um conjunto fuzzy A é um subconjunto de X, definido como um conjunto de

pares ordenados, como representado em (4.3).
A = {(X,,uA(x))|xeX} (4.3)

A cada elemento de X é atribuido um certo grau de pertinéncia que variaentre 0 e 1. O
conjunto universo X pode ser composto por elementos discretos ou ser um espaco continuo.
Como consequéncia, o subconjunto fuzzy A também pode ser discreto ou continuo [69].

Conjunto fuzzy normalizado. Um conjunto fuzzy A é normalizado se existe pelo
menos um elemento x pertencente a X tal que #,(x) = 1.

Altura. A altura (h) de um conjunto fuzzy A é o seu maior grau de pertinéncia. A
altura é representada em (4.4), na qual sup representa a abreviatura de supremum [140,141].

h(A) = i,u)pz,uA(x) (4.4)

Suporte. O Suporte (Supp) de A € o subconjunto de X no qual os elementos tém grau

de pertinéncia ndo-nulo em relacdo ao subconjunto A, sendo representado em (4.5).
Supp(A) = {xe X :up(x)>0} (4.5)
Cardinalidade. A cardinalidade (JA|) de um conjunto fuzzy A € a soma dos graus de

pertinéncia de todos os elementos do conjunto A que pertencem a um conjunto universo X,

representada em (4.6).

Al = D ua(x) (4.6)

xeX
Corte-a. O corte-a. € um conjunto fuzzy A especificado por um conjunto ordinario

contendo todos os elementos de A que possuem grau de pertinéncia maior ou igual a a. O
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corte-a. em um conjunto fuzzy A é representado em (4.7).
A = {XeX:,uA(x)Za} 4.7)
Para a situacdo em que o = 1, A, corresponde aos elementos de X que pertencem a A,
com o conceito de pertinéncia classica.

O teorema da representagdo afirma que qualquer conjunto fuzzy A pode ser

decomposto em uma série de cortes-a.. Esse teorema é representado em (4.8).
A = ae%’l](ma) (4.8)

4.1.2 Operagdes com conjuntos fuzzy

Nos sistemas que implementam a légica fuzzy, o processamento de informacdes fuzzy
consiste normalmente de operaces que sdo realizadas entre seus conjuntos fuzzy. As
operacOes bésicas de unido, interseccdo e complemento em conjuntos fuzzy sdo normalmente
definidas em funcéo de operadores de maximo e minimo. Esses operadores sdo andlogos aos
operadores produto e soma das operacdes aritméticas [1]. As definicdes seguintes sdo
baseadas nesses operadores.

Conjunto unido. O conjunto unido entre dois conjuntos fuzzy A e B, pertencentes a

um mesmo conjunto universo X, dado por A U B, é representado em (4.9).
AUB maX[IUA(X),IUB(X)] ou
AUB = up(x)v ug(x)

(4.9)

Conjunto interseccdo. O conjunto interseccdo de A e B, dado por A n B, é
representado em (4.10).

AnB

ANnB

min [:“A(x)u“B(x)] ou
1 (%) A g (x)

Conjunto complemento. O conjunto complemento de um conjunto fuzzy A

(4.10)

normalizado é formado pela subtracdo de #,(X) do valor unitario. O complemento do
conjunto A é representado em (4.11).

ua(x) = 1-pa(x) (4.11)

As operagOes de unido e interseccdo através de conjuntos fuzzy também s&o

encontradas na literatura com os termos utilizados em operacdes de Idgica classica Ou e E,

respectivamente.
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4.1.3 Numeros fuzzy

Os numeros fuzzy representam um caso especial de conjunto fuzzy que definem um
intervalo fuzzy nos nimeros reais. Para um numero real cujo valor preciso ndo é conhecido
com exatidao, esse numero é definido através de um intervalo fuzzy. Um intervalo fuzzy é
geralmente representado por dois pontos extremos, sendo um valor minimo (ai), um valor
maximo (as) e um valor médio (a2). Os numeros fuzzy mais comuns sdo os triangulares e 0s
trapezoidais, ja que os graus de pertinéncia formam funcdes que requerem calculos mais
simples.

Para um conjunto fuzzy A, um corte-o. em A pode ser representado por um par de
valores que determinam o seu dominio. Observa-se na Figura 4.1 que um corte-o. em A
produz o conjunto Aq. Além dos intervalos utilizando os pontos extremos, & possivel
estabelecer qualquer outro intervalo dentro de um numero fuzzy associado a um corte-a,
conforme apresentado na Figura 4.1.

na(X)4
1

Figura 4.1 - Corte-a. de um namero fuzzy.

Na Figura 4.2 séo apresentadas as funcdes de pertinéncia mais utilizadas considerando
os valores dos pixels entre 0 e 255. E possivel notar que cada funcdo tem uma inclinagéo
diferente, o0 que a torna mais adequada em algumas aplica¢Ges. As funcBes foram geradas no
software MATLAB® e cada uma apresenta seu nome e os parametros utilizados no seu

respectivo eixo das abscissas.
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Figura 4.2 - Fungdes de pertinéncia triangular, trapezoidal, gaussiana e sigma.

As funcdes de pertinéncia triangular e trapezoidal apresentam transicdo linear. No
entanto, a funcdo de pertinéncia trapezoidal possui uma regido com grau de pertinéncia
constante para os valores dos pixels de 120 a 140. Ja as funcGes de pertinéncia gaussiana e
sigma apresentam uma transicdo mais suave quando comparadas com as funcbes de
pertinéncia triangular e trapezoidal. De acordo com seus parametros, as funcbes de
pertinéncia triangular e trapezoidal podem apresentar simetria. Um exemplo de ndmeros
fuzzy triangulares simétricos é apresentado em [71] para calcular estatisticas fuzzy em
imagens digitais. Nesse trabalho os numeros fuzzy triangulares simétricos representam 0s
valores dos pixels em escala de cinza ao redor de um pixel central, o qual apresenta 0 maior

grau de pertinéncia.

4.2 A imprecisdo das informacoes extraidas das imagens

O conceito da informacédo estd intimamente ligado ao da incerteza. A deficiéncia da
informacdo pode resultar em incerteza na solucdo de um determinado problema. No nivel
empirico a incerteza esta presente em qualquer medicao, sendo resultante de uma combinacao
de erros de medicdo, da resolucdo dos instrumentos de medicdo e de ruidos. No nivel
cognitivo, a incerteza aparece na ambiguidade inerente da linguagem natural. A informacdo é
perfeita quando é precisa e certa, sendo imperfeita quando é inconsistente, imprecisa e incerta.
A imprecisdo e a inconsisténcia sdo propriedades relacionadas ao conteudo da informacdo. Ja
a incerteza é uma propriedade que resulta da falta de informacdo sobre o ambiente para
decidir se a afirmacédo é verdadeira ou falsa [143]. Assim, a melhora na classificacdo correta

dos pixels do sistema de tomada de decisdo proposto requer além da medida de similaridade
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envolvendo os valores dos pixels em escala de cinza, informacdes de cor e espacial.
Na Figura 4.3 sdo apresentadas algumas situa¢fes nas quais a légica fuzzy pode ser
implementada nas etapas do processamento de imagens para tratar as incertezas ao invés da

teoria classica.

/ Baixo nivel \ / Nivel \ ( Alto nivel \

intermediario
Pro- Segmentacgio Analise
~ © Representagdo | ;| Interpretagdo
processamento .~ / .
Descrigdo Reconhecimento
Ambiguidade
na intensidade Agrupamento Conhecimento vago

ixel
K do pixel / \ dos pixels /

e -

S LY
e
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.
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Figura 4.3 - Implementacéo de logica fuzzy em processamento de imagens [69].

Verifica-se no processamento de baixo nivel a ambiguidade na informacéo extraida
dos valores dos pixels. Assim, por exemplo, na melhoria do contraste fica a incerteza sobre
qual pixel deve ser transformado para mais escuro ou mais claro. No nivel intermediério, a
incerteza é relacionada, por exemplo, ao limite sobre as regides entre os pixels classificados
como veiculos em movimento e estaticos. No processamento de alto nivel a incerteza pode
estar relacionada, por exemplo, em como identificar e rastrear separadamente veiculos de
passeio e de carga em movimento em uma mesma sequéncia de imagens.

Algumas técnicas fuzzy podem ser utilizadas na classificacdo de informacdes. Entre
elas, destacam-se as abordagens sintaticas, como regras if-then e gramatica fuzzy e as
abordagens numéricas, como a integral fuzzy e os algoritmos de agrupamentos fuzzy. Assim,
considerando os valores da funcdo de pertinéncia, a classificacdo pode ser um tipo de decisao
baseada, por exemplo, na distancia para o0s centros de agrupamentos ou ainda em medidas de

similaridade combinadas através da integral fuzzy [69].

4.3 Sistemas fuzzy

Os sistemas fuzzy sdo sistemas baseados em regras que utilizam a ldgica fuzzy para
tomar decisdes. No processamento de imagem essas decisbes sdo realizadas sobre as
informagdes extraidas das imagens. Assim, de forma geral, um sistema fuzzy faz corresponder
uma saida fuzzy para cada entrada fuzzy. No entanto, considerando o processamento de
imagens com cada pixel correspondendo aos valores de 0 a 255, um numero real deve

corresponder a um valor nessa faixa na saida. Como 0s numeros fuzzy correspondem aos
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valores entre 0 e 1, torna-se necesséria a implementacdo de médulos de conversdo. De forma
resumida, um modulo de fuzzificacdo implementado na entrada deve ser capaz de transformar
as variaveis de entrada em variaveis do conjunto fuzzy através das funcGes de pertinéncia. Um
modulo contendo a base de regras constitui 0 nicleo do sistema. Os conectivos ldgicos para
estabelecer a relacdo fuzzy que modela a base de regras sdo definidos no modulo de
inferéncia. Um mddulo de defuzzificacdo € utilizado para converter a variavel de saida para
um valor numérico entre 0 e 255 [144].

Para realizar as operagfes com 0s conjuntos fuzzy existem os métodos de inferéncia
fuzzy. Ha diferentes métodos de inferéncia fuzzy com propriedades distintas. Entre esses
métodos, os propostos por Mamdani [145,146] e por Sugeno [147,148] sdo os mais comuns.
Para exemplificar o processamento utilizando o sistema fuzzy é implementado para inferéncia
0 método de Mamdani, ja que aléem de ser considerado simples e eficiente, é bastante
condizente com a intuicdo humana. Na Figura 4.4 é apresentado um sistema de inferéncia
fuzzy baseado em Mamdani e implementado no software MATLAB® para converter o padrio
de cor RGB 24 bits em uma imagem monocromatica. Para as funcdes de pertinéncia da
entrada do sistema proposto sdo utilizadas fungbes gaussianas representando os conjuntos
com os valores baixo, médio e alto dos pixels de cada um dos trés componentes do padrdo de
cor RGB. A funcdo de pertinéncia na saida é composta por trés funcBes trapezoidais
representando também os conjuntos com os valores baixo, médio e alto dos pixels. A operacdo
de ldgica fuzzy E (A) é implementada para relacionar as variaveis em cada regra. A fungdo de
l6gica fuzzy Ou (v) é utilizada para agregar os resultados, e assim, obter atraves da medida do

centro geométrico ou centroide, o pixel correspondente a imagem monocromatica resultante.

Entradas R=202 G=176 B=216 Monocromatica = 160
& [ baixo baixo [ baixo [\ baixo
& () () \
1 ‘.\\
(v)
médio médio médio médio/,/ N
(A) (A) P \

alto alto alto alto

- NN (A) | S
g / )

=

0 centroide 255

Figura 4.4 - Sistema de inferéncia fuzzy baseado em Mamdani.
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O levantamento das fungfes de pertinéncia depende de cada aplicacdo, sendo que
nesse caso, a maxima pertinéncia sera obtida para o conjunto baixo com o valor em 0 e para o
alto em 255. O maior grau de pertinéncia para o conjunto medio é dado para parametro de

média da curva gaussiana utilizada, que € 127,5.

4.4 Integral fuzzy

Uma das areas na qual se tem abordado muito a teoria fuzzy é na tomada de decisdo
multicritério [149-153]. Nesse tipo de decisao, varias informacgdes sdo combinadas através do
grau de importancia de cada conjunto de medidas fuzzy. Cada informacao extraida de uma
imagem é considerada um critério durante o processo de decisdo. Como a propria decisdo em
determinar se um pixel pertence ou nao a um objeto pode tornar-se incerta devido a falta de
informacdo, a combinacgdo desses critérios através do calculo da integral fuzzy pode melhorar
a classificagdo dos pixels. A integral fuzzy é utilizada na decisdo multicritério de diferentes
formas. A combinacdo dos resultados de diferentes algoritmos de segmentagdo ou a
segmentacdo através da combinacdo de critérios diferentes como cor, brilho e textura sdo

alguns dos exemplos.

4.4.1 Aintegral fuzzy proposta por Sugeno

Hé& varias definicdes para integral fuzzy, entre elas as que mais se destacam sdo as
propostas inicialmente por Sugeno em [154] e por Choquet em [155].

A integral fuzzy proposta por Sugeno (Sy) de uma funcdo h: X — [0,1] em relacdo a
medida fuzzy g(Ai) é definida em (4.12) [69,149]. Sendo g(Ai) uma medida fuzzy no conjunto
finito X de n elementos xi, X2, X3,...Xn € h(Xi) um subconjunto de X. A funcéo h(x) deve ser
decrescente em X tal que h(xz) > h(x2) > h(xz) > ... > h(xn).

S = igl[h(xi)Ag(ﬁ\)] (4.12)

O subconjunto A = {X1,X2,X3,...Xi} representa as combinagfes de elementos possiveis.
Os simbolos v e A representam, nesse caso, 0s operadores de maximo e minimo,
respectivamente. Essa formulacdo da integral fuzzy reduz o custo computacional de 2" para n
calculos, no entanto a funcéo h(xi) deve ser ordenada antes [69].

A interpretacdo da integral fuzzy em relacdo a combinacdo de informacgdes para
tomada de decisdo multicritério considera g(Aij) como sendo 0 grau de importancia de cada
conjunto de critérios adotados e h(xi) como sendo uma fun¢&o fuzzy obtida para cada critério.

O calculo da integral fuzzy apresentado em (4.12) pode ser considerado como uma
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combinacdo pessimista da evidéncia objetiva (h(xi)) e importancia subjetiva da fonte de
informacdo (g(Ai)). Sendo assim, pode-se desenvolver uma combinagdo mais otimista através

da inversdo da ordem dos operadores de maximo e minimo [69].

4.4.2 A integral fuzzy proposta por Choquet

A integral de Sugeno é mais adequada para combinar critérios em aplicacbes nas quais
a ordem dos elementos € importante. Uma integral adequada a combinacdo cardinal, ou seja,
guando a distancia entre os elementos tem significado, € proposta por Choquet. A integral de
Choquet é definida em (4.13) [150]. Embora os trabalhos propostos por Sugeno e Choquet
apresentem notacdes diferentes em suas defini¢des, adota-se nesta tese uma notagdo comum e
h(xo) = 0. A funcdo fuzzy h(xj) deve ser colocada em ordem crescente e 0s conjuntos de

medidas fuzzy utilizados de acordo com sua posicao.

n

Cq = 2 (h(%)=h(x1)) 9 () (4.13)

1=1

4.4.3 Funcao e medida para integral fuzzy

A funcdo fuzzy h(xj) pode ser considerada uma medida de similaridade entre os
critérios obtidos atraves de uma imagem de referéncia e da imagem atual conforme
apresentada na Secdo 2.4. A definicdo da funcdo fuzzy obtida em [103] é apresentada
em (4.14).

min(xi"", xir)

h(x) = ——+
max(xi ,xi)

(4.14)

Os resultados obtidos da funcéo apresentada em (4.14) representam uma funcdo que
varia entre 0 e 1. Isso ocorre porque o valor correspondente ao numerador é sempre menor
gue o denominador para 0 mesmo critério, independente de pertencer a imagem de referéncia
(x) ou &imagem atual (x%).

Para calcular a medida fuzzy g(Ai) da unido de quaisquer conjuntos disjuntos dos quais
as medidas fuzzy sdo dadas, pode-se utilizar uma versdo operacional proposta por Sugeno

[154]. Essa formulagdo é apresentada em (4.15).

Ll?[l(l+/1g(xi))—l} L

A

g(A) = (4.15)

Para a situacdo na qual g(Ai) = 1, tem-se o célculo do pardmetro A dado em (4.16)
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[103,149]. Esse pardmetro da medida fuzzy representa a interacdo entre os critérios que sdo
combinados [15,75].

A+l = ir211 (1+7g(x)) (4.16)

A medida fuzzy para a unido de dois conjuntos pode ser calculada em (4.17), na qual
g(A) e g(B) representam os pesos da importancia de cada subconjunto de elementos A e B,
respectivamente. Sendo A, B Xe A n B = @ [149].

g(AuB) = g(A)+g(B)+4g(4)g(B) (4.17)

Uma propriedade interessante da integral de Choquet é que se g(Ai) € uma medida de
probabilidade, a integral fuzzy é equivalente a integral de Lebesgue classica [151,156]. Sendo
assim, calcula-se a expectativa de h(x;) no que diz respeito a g(Ai) em uma abordagem comum
de probabilidade. A integral fuzzy é uma forma do operador de média no sentido de que o seu
resultado esta entre os valores minimo e maximo da funcdo h(x;) a ser integrada. Assim, uma
série de operadores de combinacdo utilizados sdo casos especiais da integral fuzzy, como os
operadores de minimo e méximo, a soma ponderada e a média ponderada ordenada.
Aplicando uma medida fuzzy apropriada, 0s pesos representam ndo apenas a importancia das
fontes de informacdes individuais, mas também as interac@es entre qualquer subconjunto das
fontes [157].

Para uma medida fuzzy aditiva, ou seja, g(A v B) = g(A) + g(B), quando A N B = @,
ndo € considerada a interacdo entre os critérios. Nessa situacdo, a integral de Choquet
coincide com a média aritmética ponderada ordenada (Ordered Weighted Averaging - OWA),
representando um caso particular [158,159]. Um aspecto fundamental do operador OWA ¢ a
reordenacao dos critérios, sendo 0s pesos associados com a posicdo. Como sdo operadores
mais simples, sua aplicacdo € amplamente realizada em problemas de decisdo. Algumas
generalizacbes mais conhecidas do operador OWA sdo analisadas no trabalho apresentado
em [159].

4.5 Algoritmo de agrupamento k-means em légica fuzzy

A analise de agrupamento é uma ferramenta que pode ser Util para a classificacdo dos
pixels referentes as areas dos veiculos em movimento em uma sequéncia de imagens. Essa
técnica pode ser empregada para reduzir a dimensdo de um conjunto de dados, reduzindo uma
gama ampla de objetos a informacdo do centro de seu grupo. O metodo de agrupamento é

uma técnica de aprendizagem néo supervisionada, ou seja, ndo requer um modelo para o seu
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treinamento. Assim, torna-se necessario recorrer a medidas obtidas com as informacGes das
imagens para realizar os agrupamentos logicos. Dessa forma, com os padrdes definidos, é
possivel que o processo de formacédo dos agrupamentos consiga inferir a que grupo pertence o
pixel de acordo com alguma informacéo [160], como o valor do pixel em escala de cinza. A
medida a ser implementada depende das informacdes disponiveis e da aplicacdo [142].

O algoritmo k-means é uma heuristica de agrupamento ndo hierarquico que busca
minimizar a distancia dos elementos a um conjunto de k centros dado por X = {X1,X2,X3,...Xk}
de forma iterativa. A distancia entre um ponto Pi e um conjunto de grupos e dada por d(P,X).
Essa é a distancia de um ponto ao centro mais préximo dele [161]. A fungdo a ser minimizada

é apresentada em (4.18).

n
d(P,X) = %;d(e,x)z (4.18)

De forma simplificada, o algoritmo k-means realiza a escolha de k elementos
aleatoriamente ou através de alguma regra estabelecida como sendo a base de cada grupo,
denominados centroides. O centroide é dado pela média de todos os n elementos dentro de um
agrupamento, sendo os demais objetos associados ao centroide mais proximo. A cada passo 0s
centroides sdo recalculados dentre os objetos de seu proprio grupo e os objetos sdo realocados
para o centroide mais proximo. Esse processo é realizado repetidas vezes até que o nivel de
convergéncia seja satisfatorio. Para isso, algum critério de parada deve ser estabelecido. O
algoritmo depende do pardmetro k, o qual define o nimero de grupos. A definicdo desse
parametro pode comprometer os resultados, j& que em muitas situacdes ndo se conhece o
nimero de agrupamentos necessarios. Consequentemente, a utilizacdo de um nimero pequeno
de grupos pode causar a juncdo de pixels que deveriam ser classificados separadamente.
Assim, embora 0 processamento desse algoritmo seja veloz, convergindo em poucas
iteragBes, a escolha aleatoria dos centros durante a inicializacdo pode comprometer 0s
resultados do processo de segmentacdo [162].

O algoritmo FCM (Fuzzy C-Means) é introduzido em [163]. E um dos algoritmos mais
simples, bem documentado e utilizado na literatura para o processo de agrupamento
[163,164]. Esse algoritmo consiste na versdo fuzzy do algoritmo de agrupamento k-means
[165]. Como o algoritmo FCM realiza o agrupamento através do conceito fuzzy, cada ponto
no conjunto de dados mais proximo ao centro de um grupo terd um grau de pertinéncia maior
e ao mais distante, um grau menor [162]. Consequentemente, todos 0s pontos pertencem a
todos os grupos em maior ou menor grau. Um estudo apresentado em [166] avalia algumas

medidas de distdncia implementadas para definir a formagdo dos agrupamentos. Nesse
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trabalho, a distancia Euclidiana apresenta resultados melhores que a de Manhattan.

O exemplo a seguir apresenta uma implementagdo do algoritmo FCM no software
MATLAB® para segmentar objetos em uma imagem. O agrupamento é realizado de acordo
com a medida de distancia Euclidiana entre os pixels e uma posi¢do mais central possivel em
trés grupos. A cada iteracdo, o centroide é atualizado até que a diferenca para o anteriormente
calculado seja menor ou igual a 10°. Dessa forma, atingido o critério de parada, considera-se
que houve a convergéncia do algoritmo. No final do processamento é estabelecido o valor do
pixel central para cada agrupamento com intensidade variando de 0 a 255. Na Figura 4.5 sdo
apresentadas as fungdes de pertinéncia estabelecidas na entrada do processo de agrupamento

fuzzy.
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Figura 4.5 - Funces de pertinéncia.

Nas fun¢des apresentadas na Figura 4.5 o grau de pertinéncia maior é referente aos
valores 45,86; 100,4 e 134,4 representados em negrito no eixo das abscissas.

O algoritmo implementado em software através do MATLAB® apresenta como
vantagem a utilizacdo do histograma da imagem para atualizar os valores dos centroides.
Assim, a segmentacdo dos objetos da imagem em trés grupos de pixels € realizada utilizando
uma implementacdo mais eficiente em termos de memoria e tempo de processamento. 1sso
ocorre porgue ap6s um atraso inicial para a realizacdo dos calculos do histograma, o tempo do
processamento para verificar a que grupo pertence o pixel é baseado na quantidade de bits que
representa a escala de cinza e ndo na quantidade de pixels da imagem.

Considerando a atribuicdo em trés grupos, observa-se na Figura 4.6 as regras
estabelecidas para mapear os pixels em trés imagens de saida, denominado processo de
defuzzificagdo. De acordo com a Figura 4.6 0s agrupamentos sdo definidos nos intervalos

apresentados em (4.19).

0 < intensidade
73 < intensidade
117 < intensidade

73 = Agrupamento 1
117 = Agrupamento 2 (4.19)
230 = Agrupamento 3

IANIN A
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Figura 4.6 - Atribuicdo dos agrupamentos.

De posse do mapa de pertinéncia de cada agrupamento é apresentada na Figura 4.7 a
imagem resultante em cada grupo. Devido a similaridade dos valores dos pixels em escala de
cinza das areas dos veiculos em movimento e de suas respectivas sombras, ndo ha como

separa-las.

Mapa de pertinéncia
Agrupamento 3

Mapa de pertinéncia Mapa de pertinéncia

Agrupamento 1

h

Figura 4.7 - Pixels mapeados conforme a definicéo inicial de cada agrupamento.

Uma outra possibilidade de visualizagdo é mapear cada grupo através dos
componentes de um padrdo de cor formando apenas uma imagem. Sendo assim, 0
agrupamento utilizando o padrdo de cor RGB € realizado conforme apresentado na imagem
segmentada em escala de cinza na Figura 4.8. Embora o padrdo de cor RGB tenha sido
utilizado para mapear os pixels na imagem de saida, as informacdes iniciais utilizadas no
processo de agrupamento foram obtidas a partir dos trés agrupamentos em escala de cinza.
Dessa forma, o problema encontrado ao tentar separar um pixel da area sombreada do veiculo
em movimento persiste. Para melhorar a classificacdo correta dos pixels, o algoritmo FCM ¢
modificado para realizar 0 agrupamento através de informacgdes do padréo de cor, que nesse
exemplo, é o0 RGB. O agrupamento dos pixels referentes as areas dos veiculos em movimento
é mapeado em vermelho, os referentes as areas sombreadas em verde e 0s referentes as areas
estaticas da imagem em azul. Assim, observa-se através da imagem segmentada em padrdo de
cor RGB apresentada na Figura 4.8 uma distin¢cdo maior obtida entre os pixels referentes as

areas dos veiculos em movimento, de suas respectivas sombras e da area estatica da imagem.
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Original Segmentada em escala de cinza ~ Segmentada em padrio de cor RGB

Figura 4.8 - Segmentacdo através de agrupamentos em escala de cinza e cor.

Embora os resultados do processo de agrupamento para o padrdo de cor RGB
apresentem uma possivel solucdo para a separacao entre os pixels dos veiculos em movimento
e de suas respectivas sombras, ainda ha varios pixels classificados incorretamente. Assim, a
implementacdo de outros padrdes de cor que apresentam a informacdo de luminancia e cor
separadas podem ajudar na classificacdo dos pixels. Como as cores dos veiculos em
movimento variam durante a sequéncia de imagens, 0 processo de agrupamento deve
considerar a informacdo temporal. Consequentemente, a solucdo requer além da extracdo de
mais informacGes da imagem, uma forma de combina-las. Além disso, uma analise criteriosa
deve ser realizada na implementacdo desses algoritmos de agrupamento em sua forma
original, ja que requerem inicialmente a definicdo do numero de grupos, o0s critérios para o
agrupamento e processam uma mesma imagem varias vezes.

Uma analise comparativa realizada entre os algoritmos k-means e FCM em [162]
apresenta resultados préximos no processo de agrupamento, entretanto o algoritmo FCM

requer mais tempo de processamento devido aos calculos das funcdes fuzzy.

4.6 Consideracoes finais

A implementacdo em FPGA de sistemas fuzzy para a transformacgéo do padréo de cor
para uma representacdo da imagem em escala monocromatica ndo € vidvel em termos de
recursos computacionais. 1sso ocorre porque dependendo da etapa a ser implementada, 0s
resultados nem sempre sdo melhores que as implementacbes através de técnicas
convencionais de processamento digital de imagens. Assim, a implementacdo de etapas do
processamento de imagens utilizando a abordagem através de sistemas fuzzy deve ser
avaliada criteriosamente.

Os conceitos envolvendo os agrupamentos fuzzy apresentam um papel importante no
desenvolvimento de algoritmos capazes de tratar com informacdes inerentemente imprecisas.

No entanto, a tomada de decisdo nesses algoritmos em sua forma original € realizada
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utilizando apenas um critério referente ao centro de cada agrupamento. Dessa forma, a tomada
de decisdo fica comprometida na deteccdo de veiculos em movimento. Além disso, devido ao
processamento iterativo realizado em cada imagem, a frequéncia de operacdo da
implementacdo em FPGA de sistemas com resposta em tempo real deve permitir o
processamento em uma taxa superior a da aquisi¢ao das imagens.

A tomada de decisdo multicritério utilizando a integral fuzzy pode ser implementada
de forma a melhorar a classificacdo dos pixels. Isso ocorre devido a possibilidade de tratar a
incerteza utilizando uma combinacdo de informacbes extraidas independentemente da
sequéncia de imagens. Assim, as medidas de similaridade podem ser processadas
paralelamente, o que justifica a sua implementacéo no sistema de tomada de deciséo proposto
para FPGA na Sec¢éo 5.3.2.



5 O sistema de tomada de decisao proposto

Neste capitulo é apresentado o sistema de tomada de decisdo para deteccéo de veiculos
em movimento para FPGA proposto. A técnica para modelar a imagem de referéncia, as
medidas, a sequéncia de imagens e a metodologia de implementacdo em FPGA utilizadas para
validar o sistema proposto séo apresentadas. Uma andlise sobre o desempenho em termos de
classificacdo dos pixels do sistema de tomada de decisdo proposto em FPGA de baixo custo é
apresentada. Os recursos ocupados e a frequéncia maxima de operacdo também sdo

apresentados e analisados.

5.1 Considerac0es iniciais

Para que o sistema de tomada de decisdo para deteccdo de veiculos em movimento
proposto utilize poucos recursos em termos de memoria é considerada uma técnica de
modelagem simples para obter a imagem de referéncia sem veiculos em movimento. Dessa
forma, busca-se a classificacdo correta dos pixels através de um sistema de tomada de decisdo
que combina varias informacdes referentes as areas dos veiculos em movimento através da
decisdo fuzzy e de suas respectivas sombras através da decisao classica. No entanto, durante o
processamento da tomada de decisdo fuzzy devem ser extraidas apenas as informacdes das
imagens que melhorem o desempenho em termos de classificagdo dos pixels. 1sso ocorre
porque a quantidade de combinacgdes para calcular a integral fuzzy aumenta exponencialmente
com a quantidade de critérios adotados.

A tomada de decisdo classica é combinada paralelamente no sistema proposto
buscando melhorar a classificacdo dos pixels em relacdo a implementacdo apenas da tomada
de decisdo fuzzy. Além disso, esse sistema deve apresentar um bom desempenho em termos
de classificacdo dos pixels em relacdo aos métodos de deteccdo de objetos em movimento
existentes, processar as imagens em tempo real em FPGA de baixo custo e utilizar poucos
recursos, ja que sistemas completos de monitoramento de trafego inteligentes possuem varias
outras etapas, como 0 rastreamento automatico de veiculos sob suspeita de algum tipo de

infracdo de transito.
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5.2 Aiimagem de referéncia

Uma forma simples para obter a imagem de referéncia em um sistema de
monitoramento baseado em video é considerar apenas a primeira imagem capturada na
sequéncia. Assim, caso ocorra uma reinicializacdo do sistema, a mudanca de iluminacdo da
imagem capturada é rapidamente considerada. Nos trabalhos apresentados em [9,167,168] é
proposta uma abordagem utilizando um modelo da imagem de referéncia baseado na escolha
aleatdria entre os pixels vizinhos em pequenas regides na primeira imagem. Essa estratégia
apresenta como principal vantagem o tempo de inicializacdo, j& que o sistema de tomada de
deciséo para deteccdo de veiculos em movimento ja é valido a partir da segunda imagem. O
problema ocorre quando veiculos em movimento estdo presentes na primeira imagem, embora
tendem a desaparecer ao longo do tempo, ha um aumento na classificacdo incorreta dos
pixels [169].

Um dos objetivos nesta tese é realizar a tomada de decisdo entre a imagem atual e uma
imagem de referéncia modelada com apenas uma imagem armazenada. Assim, a imagem de
referéncia utilizada para validar o sistema proposto baseia-se nos trabalhos apresentados em
[127-129]. Nesses trabalhos € realizada uma operacao para estimar o valor mediano entre 0s
pixels de vérias imagens. Dessa forma, é possivel reduzir a quantidade de recursos em termos
de memoéria ao invés da implementacdo da média aritmética entre vérias imagens
armazenadas no inicio da sequéncia em [15,75], ja que para estimar o valor mediano dos
pixels ndo ha necessidade do armazenamento das imagens processadas durante a inicializacdo
do sistema.

Nos trabalhos apresentados em [127-129] é utilizada a fungdo sinal sgn(x) para
estimar o valor mediano dos pixels em vérias imagens. Essa funcdo € apresentada na
Figura 5.1.
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Figura 5.1 - Fungdo sinal.
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A estimativa do valor mediano é obtida comparando-se o valor do pixel em cada
posicdo da imagem de referéncia (Ir) com o valor do pixel na respectiva posi¢édo da imagem
atual (la). Sendo assim, o valor mediano estimado é obtido incrementando por um se o valor
do pixel da imagem de referéncia € menor que na imagem atual ou decrementado por um, se €
maior. A medida em que as imagens s3o processadas ha uma atualizaco dinamica da primeira
imagem até obter a imagem de referéncia livre de veiculos em movimento. Considerando a
aleatoriedade das informacdes obtidas da imagem atual, havera a convergéncia dos valores de
cada pixel para o seu valor mediano [127]. A funcdo apresentada na Figura 5.1 é definida em
(5.1) para as variaveis utilizadas.

-1 sel, -1, <0
sgn(l,—1,)=1 0,sel,—1, =0 (5.1)
+1,sel, -1, >0

Para testar o sistema de tomada de decisdo proposto, o valor mediano € estimado
processando as 469 imagens do inicio da sequéncia. Isso ocorre porque todas as medidas
apresentadas na Tabela 5.4 para os outros métodos de deteccdo de objetos em movimento sdo
obtidas a partir da imagem 470. Dessa forma, havera uma Unica imagem no padrdo de cor
RGB armazenada como referéncia no final desse processo.

Os pixels referentes as areas de sombras dos veiculos em movimento ndo representam
um problema durante a modelagem da imagem de referéncia. 1sso ocorre porque a cor desses
pixels difere da cor da pavimentacdo asfaltica da imagem de referéncia. Além disso, para a
situacdo na qual a cor do veiculo é similar a cor de sua sombra, ambos os pixels sdo
descartados.

Vale ressaltar que esta proposta modela bem imagem unimodal, como ocorre na
maioria das imagens capturadas em rodovias. Dessa forma, a imagem de referéncia pode ser
obtida por um processo de modelagem mais simples. Contudo, a classificacdo correta dos
pixels referentes as areas dos veiculos em movimento deve ser compensada pelo sistema de

tomada de deciséo proposto na Se¢éo 5.3 a sequir.

5.3 O sistema de tomada de decisao

A tomada de decisdo multicritério através da integral fuzzy possibilita um aumento na
classificacéo correta dos pixels. Isso ocorre devido a utilizacdo de mais informac6es durante a
tomada de decisdo. Assim, além de informac@es individuais sobre cada pixel, sdo combinadas
informagdes contidas nas regides de sua vizinhanga. No entanto, varios pixels pertencentes as

areas de sombras dos veiculos em movimento ainda sdo classificados incorretamente. Dessa
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forma, é proposto um processamento paralelo para identificar os pixels referentes as areas de
sombras dos veiculos em movimento através da tomada de decisdo cléssica. Na Figura 5.2 é
apresentado o sistema de tomada de decisdo proposto para detectar os veiculos em movimento
através da fusdo da tomada de decisdo fuzzy e da tomada de decisdo classica. Nessa proposta
sdo implementadas medidas em trés componentes de dois padrfes de cor. Para que isso
ocorra, as informagdes inicialmente sdo transformadas do padréo de cor RGB para o YCbCr e
para 0 HSV, paralelamente. As informaces utilizadas para detectar os pixels referentes as
areas dos veiculos em movimento sdo extraidas do padrdo de cor YCbCr. Ja as informacdes
utilizadas para detectar os pixels referentes as areas de sombras desses veiculos sdo extraidas
do padrédo de cor HSV. Esses padrdes de cor sdo escolhidos por apresentarem resultados
experimentais que comprovam sua eficiéncia na segmentacdo de objetos em movimento em

[16] e de suas respectivas areas de sombras em [13].
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Figura 5.2 - Sistema de tomada de decisdo proposto.

Para a tomada de decisdo fuzzy € realizada a extracdo da informacdo de textura no
bloco LTP. Essa extracdo € realizada sobre o componente de luminancia (Y) do padrdo YCbCr

através do descritor LTP apresentado na Secdo 2.4.2. O valor da tolerancia (z) ao ruido que
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apresenta resultados melhores é de 10% sobre o elemento central. A implementacdo do
descritor LTP ao invés do LBP utilizado nas propostas apresentadas em [15-18] é motivada
por tornar a tomada de decisdo fuzzy menos sensivel a variacdo de iluminagéo e ao ruido. A

arquitetura do bloco LTP é apresentada na Figura 5.3 através de um diagrama de blocos.
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Figura 5.3 - Arquitetura do bloco LTP.

Através da arquitetura apresentada na Figura 5.3 verifica-se que o bloco LTP realiza
testes condicionais em uma janela 3x3. Sendo assim, para que 0s nove pixels dessa regido
sejam processados simultaneamente, os pixels referentes ao componente de luminancia séo
inicialmente paralelizados. Esse processo é realizado através de blocos de atrasos (Z1)
configurados de acordo com a quantidade de colunas da imagem. A implementagéo do bloco
LTP é resultante do valor absoluto da subtragcdo entre o padréo positivo (LBP positivo) e o
negativo (LBP negativo).

No bloco Med 3x3 apresentado na Figura 5.2 é realizada a operacdo de filtragem

através do valor mediano em uma janela de tamanho 3x3. Essa operacao busca homogeneizar
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pequenas regides na imagem reduzindo o efeito de variagdo da iluminag&o nos resultados das
medidas de similaridade no componente de luminancia. Para processar as informagdes
referentes as cores é realizada a média aritmética entre os componentes Cb e Cr em cada
posicdo da imagem no bloco MedA. Essa simplificacdo é possivel porque a medida de
similaridade obtida com o valor médio entre esses componentes apresentam praticamente as
mesmas informacgdes que quando processadas separadamente, reduzindo o numero de critérios
para o célculo da integral fuzzy.

A tomada de decisdo multicritério baseada na integral fuzzy proposta utiliza as
informacdes de trés matrizes representando as funcOes fuzzy. Essas matrizes sdo obtidas
através das medidas de similaridade implementadas nos blocos Scb+cr), Sy € St para 0s
critérios de cor, luminancia e textura, respectivamente. De acordo com os estudos
apresentados em [15] a integral proposta por Choquet permite obter resultados melhores que
Sugeno na classificacdo dos pixels durante a detecgdo de objetos em movimento. Assim, a
integral fuzzy implementada nesta tese € um caso especifico da integral de Choquet para a
situacdo na qual ndo é considerada a interacdo entre os critérios. Dessa forma, o calculo da
integral é baseado no operador OWA, implementado através do bloco Decisdo Fuzzy (DF).
Para que esse processo de decisdo seja realizado é necessaria a determinacdo dos pesos de
acordo com a importancia de cada critério utilizado. Esses pesos sdo obtidos empiricamente e
dependem da sequéncia de imagens. Apés a realizacdo da tomada de decisdo no bloco DF a
imagem é processada no bloco Med 5x5. Esse bloco realiza a operagédo de filtragem através do
valor mediano em uma janela de tamanho 5x5 para reduzir a classificacdo incorreta dos
pixels. Sendo assim, a méscara binaria dos pixels referentes as areas dos veiculos em
movimento e as areas estaticas da imagem (MVp) é obtida.

A tomada de decisdo classica é implementada através do bloco Decisdo Classica
(DC). A medida de dissimilaridade é realizada através da diferenca entre a imagem atual e a
de referéncia processada no bloco Ds para 0 componente de saturacdo (S). As medidas de
similaridade sdo implementadas para processar 0s componentes de tonalidade (H) e brilho (V)
nos blocos Sw e Sy, respectivamente. Apos a realizacdo da tomada de decisdo no bloco DC é
aplicada a operacdo morfolégica de abertura no bloco Open 3x3. Essa operacdo busca
remover regides de pixels com tamanho inferior as areas de sombras dos veiculos em
movimento na operacdo de erosdo e recuperar essas areas na operacdo de dilatacdo. Os
elementos estruturantes apresentados na Secdo 2.2.3 séo testados e a melhor classificagdo dos
pixels é obtida com o elemento estruturante Ones para janela 3x3. Apds a operacdo

morfoldgica é obtida a mascara binaria dos pixels referentes as areas de sombras e as areas
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estaticas da imagem (MSp).

No bloco Fuséo das Decisbes (FD) é realizada a fusdo das duas tomadas de decisdo
representadas pelas mascaras binarias MVp e MSp.

As medidas de similaridade sdo realizadas entre a imagem atual e uma imagem de
referéncia obtida pela técnica de modelagem apresentada na Se¢do 5.2. O sistema de tomada
de decisdo para deteccdo de veiculos em movimento proposto é testado com a imagem de
referéncia enviada da éarea de trabalho do software MATLAB® conforme apresentado na
Secdo 5.4.3. Sendo assim, o0 processo de inicializacao para obter a imagem de referéncia ndo é

representado na Figura 5.2.

5.3.1 Atomada de deciséo classica

A tomada de decisdo classica é realizada com base na proposta apresentada em
[13,14]. Nessa proposta sao mapeados 0s pixels da area sombreada ao redor dos veiculos em
movimento através de trés condi¢Bes que envolvem os componentes H, S e V do padréo de cor
HSV. Os autores determinam a area de sombras considerando que o brilho dessa area é menor
do que o brilho dos pixels na imagem de referéncia. Além disso, os parametros referentes a
tonalidade em 0,5 e a saturagdo em 0,1 apresentam o0s melhores resultados na determinacgéo
dessas areas. A extracdo de informacdes do padrdo de cor HSV permite obter resultados
melhores que do padrdo de cor RGB na discriminacdo das areas de sombras. Portanto,
justifica-se a utilizacdo de mais recursos em hardware para a transformacdo entre esses
padroes. Com base nessas informacBes sdo determinadas as regras utilizadas no
processamento da tomada de decisdo classica. Essas regras utilizam a medida de similaridade
implementada no bloco Sy apresentada em (5.2), a medida de dissimilaridade implementada
no bloco Ds apresentada em (5.3) e a medida de similaridade implementada no bloco Sk
apresentada em (5.4). Assim, a matriz bindria MS é obtida através da combinacdo dessas

medidas utilizando a operagéo de logica cléssica E (A) em (5.5).

min(lv (x¥). Ry (% y))

Sy (X’ y) = max(lv (X, y),RV (X, Y)) (5.2)
Dy (1) = LU A 0] (53)
S (1) = min(lH (x,y),Ry (x,y)) (5.4

max(lH (x,y),Ry (X,Y))
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1, SEaSSV(x,y)Sﬁ /\Ds(x,y)Srs/\ Sy (x,y)SrH

. (5.5)
0, caso contrario

ws(x) - |

A arquitetura do bloco DC é implementada de acordo com o diagrama de blocos

apresentado na Figura 5.4.
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Figura 5.4 - Arquitetura do bloco DC.

Os parémetros «, S, © e = sdo determinados experimentalmente entre 0 e 1. No
entanto, para manter os parametros « e £ sempre entre 0 e 1, em (5.2) séo utilizados os
operadores de minimo (min) e maximo (max) em relacdo a medida de similaridade
apresentada em [13,14]. O parametro S adotado € 0,95, o que representa um brilho cerca de
5% menor para a area sombreada. O aumento desse parametro torna o processo de detec¢édo
de sombras mais sensivel ao ruido [4]. Considerando o brilho dos pixels na &rea sombreada da
imagem atual em torno de 15% menor que o dos pixels na imagem de referéncia, tem-se para
0 pardmetro « um valor de 0,85.

As areas sombreadas apresentam uma reducdo na saturacdo [13,14]. Assim,
considerando que a diferenca entre a saturacdo dos pixels na area sombreada da imagem atual
para a imagem de referéncia apresenta, geralmente, um resultado negativo, em (5.3) o sinal é
testado ao invés do resultado de sua diferenca. Dessa forma, o parametro zs determinado
experimentalmente em [13] com o valor de 0,10 é implementado com o valor igual a 0. Para o
pardmetro z; € adotado o valor de 0,35. Além disso, a medida de similaridade implementada
em (5.4) apresenta resultados melhores que a medida de dissimilaridade inicialmente proposta
em [13,14]. Isso ocorre porque € possivel manter um limiar global que satisfaca a condicao de
similaridade tanto para os valores abaixo de 0,5, bem como os acima.

Os resultados dos blocos que realizam as medidas de similaridade devem apresentar
valores entre 0 e 1. Dessa forma, implementa-se através de dois blocos multiplexadores
(Mux_max e Mux_min) uma légica para selecionar (Sel) para o numerador do bloco de diviséo
(a/b) sempre o menor valor. Devido & possibilidade de ocorrer indeterminacdo matematica

(0/0) nos resultados dessas medidas é implementado um bloco multiplexador (Mux) para que
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nessa situacdo, a saida (S) apresente maxima similaridade através da selecdo de sua segunda
entrada. A arquitetura desses blocos é apresentada na Figura 5.5.
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Figura 5.5 - Arquitetura dos blocos de medida de similaridade.

5.3.2 Atomada de deciséo fuzzy

A tomada de decisdo fuzzy é realizada no bloco DF com base nas propostas
apresentadas em [15-18]. Nesse bloco é implementada a decisdo através da limiarizacdo do
resultado da integral de Choquet. Assim, os pixels sdo considerados parte dos veiculos em
movimento se a integral de Choquet for menor ou igual a um determinado limiar (Lim). Esse
limiar depende das condicGes do ambiente de captura da sequéncia de imagens. Como

resultado do processo de tomada de decisdo fuzzy é obtida a matriz binaria MV em (5.6).

L Cy(xy) < Lim
0, caso contrario

MV (x,y) = { (5.6)

A integral fuzzy é calculada utilizando a funcdo fuzzy h(x;) apresentada em (4.14) no
quarto capitulo. Essa funcéo é obtida através das medidas de similaridade implementadas nos
blocos S(cw+cr), Sy e St entre os trés critérios extraidos de uma imagem de referéncia e da
imagem atual. A integral de Choquet é implementada para combinar esses trés critétrios, o que
resulta em seis possibilidades. Essas combinac¢des sédo determinadas de acordo com a ordem
crescente dos valores obtidos nas medidas de similaridade. Assim, para as condi¢des possiveis
tem-se os calculos da integral discreta de Choquet apresentados nas equacgdes (5.7) a (5.12).
Na implementacdo realizada todas as condi¢Ges sdo testadas paralelamente selecionando a
respectiva entrada de um multiplexador.

) Sy <S; <Sicpicr)

Cy(a) = Sy-g({X %2, %})+ (St =Sy)-g({*2,%}) + (Sccbrcr) = St)-9({Xs}) (5.7)

b) s, < S(cb+cry < St

Cy(b) = Sy-g({x, % Xs})+(S(coscry = Sv)-0 ({¥2 % }) + (St = S(corer)) 9 ({X2}) (5.8)
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©) S <Sy <Sipicr

Cy(c) = Sr-g({x %2, %s})+(Sy —S7).9({X. Xs})+(S(coscry —Sv)-9({*s}) (5.9)

9 S <Schrer <Sv

Cy(d) = Sr.9({x, %2, Xs} )+ (S(coscry = ST)-0 ({¥0 %))+ (Sy =Scoren)-9({x})  (5:10)

€) Sichicr) <St <Sy

Cq(8) = Sibscn (1% X2: Xa})+ (St = S(cpscr)-9 (X0 %2 }) +(Sy =Sr).9({x}) (5.11)

N Scbren =Sy <S¢

Cq (f) = Sicoscr) 9 (X% %))+ (Sy =S(enicn)-a (X %2 }) + (St =Sy)-9 ({2 }) (5.12)

Para n critérios adotados, existem 2" - 2 possibilidades para ordené-los de forma
crescente. Consequentemente, a implementacdo deve considerar todas as possibilidades para
que a integral de Choquet seja calculada corretamente. 1sso faz com que a escolha de critérios
mais adequados possibilite manter uma boa relagéo entre a classificacdo correta dos pixels,
tempo de processamento e utilizagdo dos recursos da FPGA.

O critério mais importante na tomada de decisdo fuzzy representa a maior relevancia.
Essa relevancia é atribuida através da medida fuzzy g(Ai). Na Tabela 5.1 sdo apresentados
alguns valores atribuidos as medidas fuzzy para cada critério durante os testes realizados no

software MATLAB®. A atribuicdo desses valores considera uma medida fuzzy aditiva.
Tabela 5.1 - Medidas fuzzy.

gifx1})  og(x))  9({xs})  g({xaxe}) g({xixs}) g({X2Xs})
0,8 01 01

, , , 0,9 0,9 0,2
0,7 0,2 0,1 0,9 0,8 0,3
0,6 0,3 0,1 0,9 0,7 0,4
0,6 0,3 0,2 0,9 0,8 0,5
0,5 0,3 0,2 0,8 0,7 0,5
0,4 0,3 0,3 0,7 0,7 0,6
0,3 0,4 0,3 0,7 0,6 0,7
0,2 0,5 0,3 0,7 0,5 0,8
01 0,5 0,4 0,6 0,5 0,9

Devido aos resultados melhores obtidos em termos de classificagdo dos pixels, o peso
de cada critério é determinado com base nos valores apresentados na linha em negrito da
Tabela 5.1. Sendo assim, esses valores sdo refinados, obtendo-se para o critério de luminancia
(9({x1})), textura (g({x2})) e cor (g({xs})), os pesos de 0,60; 0,32 e 0,08, respectivamente.

A arquitetura interna do bloco DF é apresentada na Figura 5.6 através de um diagrama
de blocos. De acordo com os testes condicionais (a<b) iniciais, é verificada a ordem dos

valores obtidos através das medidas de similaridade Sy, St e Scpb+cr). Essa ordem é
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representada por trés bits que séo concatenados (Concat) para selecionar a respectiva entrada
de um bloco multiplexador (Mux). De acordo com os testes condicionais iniciais, as entradas
2 e 5 ndo sdo selecionaveis (N.s.), no entanto a implementacdo requer a atribuicdo de um valor

as referidas entradas. Assim, para as entradas 2 e 5 sdo atribuidos o valor 1.
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Figura 5.6 - Arquitetura do bloco DF.

5.3.3 Afuséo das tomadas de deciséo fuzzy e classica

Apos a realizacdo do processamento da tomada de decisdo fuzzy e classica sobre cada
posicdo da imagem, ocorre a fusdo dos resultados através do bloco FD. Essa fusdo é
implementada através de uma operacdo de logica classica utilizando como informac6es de
entrada as matrizes binarias MVp e MSp. Essas informag@es resultam na matriz A contendo a
imagem binéria de saida de acordo com as condic¢Oes apresentadas em (5.13). As regides de
pixels formadas pelos veiculos em movimento sdo determinadas pelo nivel 16gico 1, enquanto
o nivel l6gico 0 representa as regides referentes aos pixels estaticos e as sombras dos veiculos

em movimento.

(5.13)

A(x ) ~|L se MVp(x,y) =1 A MSp(x,y) =0
7710, caso contrario
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A operacgdo de Idgica classica XOu apresenta uma tabela da verdade proxima da fuséo
de decisbes proposta em (5.13). Essa operacdo de logica classica atende as condi¢des nas
quais as regides das matrizes binarias MVp e MSp representam 0s pixels estaticos
(MSp(x,y) = 0, MVp(x,y) = 0); os pixels estaticos da matriz binaria das sombras dos veiculos
em movimento (MSp(x,y) = 0) e dos pixels em movimento da matriz binéria dos veiculos em
movimento (MVp(x,y) = 1); e os pixels das sombras da matriz binaria das sombras dos
veiculos em movimento (MSp(x,y) = 1) e dos pixels em movimento da matriz binaria dos
veiculos em movimento (MVp(x,y) = 1). Contudo, para a situacdo na qual MSp(x,y) = 1 e
MVp(x,y) = 0, a saida A(x,y) ndo pode apresentar nivel 16gico 1. I1sso ocorre porque a regido
considerada como area das sombras dos veiculos em movimento deve ter seus pixels
classificados como sendo estaticos. Sendo assim, para realizar a fusdo da tomada de decisdo
fuzzy e da tomada de decisdo classica ¢ implementada uma operacdo de ldgica classica E
entre cada posi¢do da matriz binaria MVp e do resultado da inversao I6gica de cada posi¢do da
matriz binaria MSp. Na Tabela 5.2 é apresentada a saida A(x,y) para operacdo de logica
classica XOu testada inicialmente e para operacao de logica classica E implementada no bloco

FD. As colunas em negrito representam a operacdo implementada nesse bloco.

Tabela 5.2 - Tabela da verdade para implementacéo do bloco FD.

MVp(x,y) MSp(x,y) ~MSp(x,y) A(xy) (I6gica XOu)  A(x,y)(légica E)
0 0 1 0 0

0 1 0 1 0
1 0 1 1 1
1 1 0 0 0

5.4 Resultados experimentais

A matriz de pixels A representa a imagem binéria na saida do bloco FD. Essa matriz
bindria possui o conjunto de pixels classificados como pertencentes aos veiculos em
movimento e a regido estatica de cada imagem na sequéncia. Assim, cada pixel pode assumir
classificacdo positiva, se pertencer a regido do veiculo em movimento. Caso pertenca a regido
estatica da imagem, a sua classificacdo é negativa. A regido de cada veiculo considerado em
movimento é extraida manualmente para determinar uma imagem ideal (ground truth). Essa
imagem é utilizada para comparagdo com a imagem original. Sendo assim, h& quatro
situacdes distintas para a classificacdo de cada pixel. Se um pixel é parte do veiculo em
movimento, é classificado como verdadeiro-positivo (True Positive - TP); se esse pixel é
classificado incorretamente como parte do veiculo em movimento, é classificado como
falso-positivo (False Positive - FP). Caso o pixel seja classificado corretamente como parte

estatica da imagem, é classificado como verdadeiro-negativo (True Negative - TN); se esse
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pixel € classificado incorretamente como parte estatica da imagem, é classificado como
falso-negativo (False Negative - FN).

5.4.1 As medidas utilizadas
A andlise dos resultados do sistema proposto para deteccdo de objetos em movimento
apresentada em [117] é realizada a partir da comparacdo da imagem processada com uma
imagem contendo apenas 0s objetos em movimento extraidos manualmente. Essa comparagdo
permite uma avaliacdo quantitativa em termos dos erros de falso-negativos e falso-positivos
separadamente. No entanto, uma abordagem mais robusta para avaliagdo dos resultados
proposta em [170] considera as informagOes de falso-negativos e falso-positivos em uma
mesma medida. Essa avaliacdo quantitativa também ¢é realizada através de medidas de
similaridade entre a imagem de saida do sistema proposto e de uma imagem ideal. Nesse
contexto, quando os pixels dos objetos em movimento coincidem com os pixels extraidos
manualmente, o resultado da medida é 1, e em caso contrario é 0. Essa medida de similaridade
é utilizada para avaliar os resultados em vérios trabalhos, dentre os quais destacam-se 0s
apresentados em [15,18,171]. A avaliacdo dos resultados em termos de classificacdo dos
pixels realizada nesta tese baseia-se nesses trabalhos. A medida de similaridade entre os pixels
da imagem binéaria de saida (A) e os pixels da regido em movimento extraidos manualmente
(B) é apresentada em (5.14).
A(x Y)NB(x,y)
A(x Y)UB(x,y)

Do exposto, tem-se as condic¢des para a classificacdo dos pixels apresentadas na Tabela

S(AB) - (5.14)

5.3. Através da combinacdo dos pixels classificados em TN, FN, FP e TP ha a possibilidade
de calcular varias medidas. Entre essas medidas destacam-se a proporcdo dos pixels
classificados incorretamente, taxa de deteccdo de verdadeiro-positivo, taxa de detecgdo de
verdadeiro-negativo, taxa de deteccdo de falso-positivo, taxa de deteccdo de falso-negativo,
precisdo e F1 [172-174], as quais séo utilizadas para comparar o desempenho do sistema de
tomada de decisdo proposto nesta tese. 1sso ocorre porque esse conjunto de medidas é o

mesmo apresentado pelas outras propostas disponibilizadas publicamente em [72—74].

Tabela 5.3 - Condig¢des para classificacdo dos pixels.

A(xy) B(xy) S(AB) Classificacdo dos pixels
0 0 1 TN
0 1 0 FN
1 0 0 FP
1 1 1 TP
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Através das informacdes apresentadas na Tabela 5.3 e da sequéncia de imagens para
teste apresentada na Secdo 5.4.2, uma fungdo no software MATLAB® é desenvolvida para
contabilizar o namero de pixels classificados como verdadeiro-negativo, falso-negativo,
falso-positivo e verdadeiro-positivo entre as imagens validas disponiveis. Esses valores sdo
utilizados para calcular as medidas apresentadas a seguir.

As classificagdes incorretas (Wrong Classifications - WC) referem-se a propor¢do dos
pixels classificados incorretamente (FP+FN) em relacdo a todos os pixels classificados
(TP+TN+FP+FN). Essa medida considera as classificagdes incorretas contabilizadas tanto
dos pixels dos veiculos em movimento, como dos pixels estaticos. No entanto, essa medida €
altamente susceptivel ao desbalanceamaneto do conjunto de dados, podendo facilmente
induzir a uma conclusdo errada sobre o desempenho do sistema de tomada de decisdo. Assim,
torna-se necessaria a andlise em conjunto de outras medidas. A quantidade de pixels
classificados incorretamente € calculada através da equacéo (5.15).

C - FP+FN (5.15)
TP+TN+FP+FN

A taxa de detecgéo de verdadeiro-positivo (True Positive Rate - TPR) ou sensibilidade
é a proporcdo de pixels dos veiculos em movimento classificados corretamente (TP) em
relacdo aos pixels classificados na regido de veiculos em movimento (TP+FN). Assim, essa
medida calcula a propor¢do apenas na regido contendo os veiculos em movimento. Essa taxa
de deteccdo é calculada através da equacdo (5.16).

TP

TPR =
TP+FN

(5.16)

A taxa de deteccdo de verdadeiro-negativo (True Negative Rate - TNR) ou
especificidade é a proporcdo entre os pixels da parte estatica da imagem classificados
corretamente (TN) e os pixels classificados na regido da parte estatica da imagem (TN+FP).
Essa taxa € calculada através da equacéo (5.17).

TN

TNR =
TN+FP

(5.17)

A taxa de deteccdo de falso-positivo (False Positive Rate - FPR) é a proporcao dos
pixels da parte estatica da imagem que sdo classificados incorretamente (FP) e os pixels
classificados na regido da parte estatica da imagem (FP+TN). Essa taxa é calculada através da
equacéo (5.18).

FP
FP+TN

FPR =

(5.18)
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A taxa de deteccdo de falso-negativo (False Negative Rate - FNR) é a proporg¢do dos
pixels dos veiculos em movimento que sdo classificados incorretamente (FN) e os pixels
classificados na regido dos veiculos em movimento (FN+TP). Essa taxa é calculada através
da equacéo (5.19).

FN
FN+TP

FNR = (5.19)

A precisdo (Precision - Pr) é a proporcdo dos pixels dos veiculos em movimento
classificados corretamente (TP) em relagdo a todos os pixels classificados como parte dos
veiculos em movimento (TP+FP). A precisédo ¢ calculada atraves da equacéo (5.20).

TP
" IpiFP (5.20)

Um método de classificacdo deve apresentar uma taxa elevada de deteccdo de
verdadeiro-positivo, mas sem comprometer a sua precisdo [174]. Sendo assim, uma medida
mais confiavel denominada F1 envolve a taxa de deteccéo de verdadeiro-positivo e a precisao.
Essa medida é calculada através da equacdo (5.21).

2xTPRx Pr
F = £ """ 21
! TPR + Pr (5.21)

5.4.2 Asequéncia de imagens para teste

De acordo com a proposta apresentada nesta tese, a deteccdo de objetos em
movimento é implementada através da fusdo da tomada de decisdo fuzzy e da tomada de
decisdo classica baseada no processamento de imagens capturadas em rodovias. Sendo assim,
a sequéncia de imagens analisada considera uma camera fixa e posicionada frontalmente ao
sentido do trafego de veiculos. Dessa forma, através da mesma camera ha a possibilidade de
capturar a identificacdo dos veiculos através de sua placa para o processamento em etapas
posteriores. Para tornar possivel a comparacdo com outras propostas € utilizada a mesma
sequéncia de imagens apresentada nos trabalhos [72-74]. Esses trabalhos utilizam um banco
de imagens bem organizado que apresentam os varios problemas encontrados na detec¢do de
objetos em movimento. Nesse banco de imagens sdo apresentadas 53 sequéncias de imagens
agrupadas em 11 categorias diferentes, sendo disponibilizadas publicamente a sequéncia de
imagens originais e as consideradas ideais com sombras.

Como o objetivo desta tese é avaliar o desempenho da classificagdo dos pixels dos
veiculos em movimento, ndo é avaliada a deteccdo das areas de sombras desses veiculos

separadamente. Assim, o método de avaliacdo é aplicado nos resultados da combinagédo do
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processo de deteccdo dos pixels referentes aos veiculos em movimento e de suas respectivas
areas de sombras, o qual ocorre paralelamente. Na Figura 5.7 é apresentada a sequéncia de
imagens representada através das imagens originais 867, 1195 e 1690, suas respectivas
imagens ideais e com as areas de sombras dos veiculos em movimento. Nas imagens ideais
com sombras (B) as areas dos veiculos em movimento séo representadas pelo valor 255 em
escala de cinza, as areas estaticas da imagem por 0 e as &reas de sombras por 50. Nessas

imagens utilizadas para teste todos os valores menores ou iguais a 50 sdo considerados parte

estatica da imagem, incluindo, assim, as areas de sombras dos veiculos em movimento.

=

Imagem orlgmal 1690

Imagem original 867 Imagem original 1195

Imagem ideal 867 Imagem ideal 1195 Imagem ideal 1690

Imagem ideal com sombras 1195 Imagem ideal com sombras 1690

Imagem ideal com sombras 867

Figura 5.7 - Sequéncia de imagens para avaliacdo do desempenho.

A sequéncia de imagens para teste possui 1700 imagens originais de 320x240 pixels
no padrdo de cor RGB 24 bits. Trata-se de uma sequéncia de imagens capturada em condicéao
de iluminacdo variavel. Além disso, a sequéncia de imagens apresenta veiculos com o0s
valores dos componentes de cor de varios de seus pixels similares aos da imagem de
referéncia. Sendo assim, de acordo com os critérios adotados, esses pixels podem ser

classificados incorretamente, aumentando o numero de falso-negativo. Essa sequéncia
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apresenta ainda sombras estaticas sobre a massa asfaltica, podendo ocorrer a classificacdo
incorreta de parte dos pixels da regido dos veiculos em movimento como sendo parte da
imagem de referéncia. Para a situacdo na qual os veiculos apresentam muitos pixels com os
valores dos componentes do padrdo de cor similares as suas respectivas areas sombreadas
pode ocorrer um aumento no numero de falso-positivo. Dessa forma, tanto o nimero de
falso-positivo como o de falso-negativo na sequéncia de imagens apresentada dependem das
outras informacdes extraidas das imagens para que o sistema de tomada de decisdo apresente

resultados melhores em termos de classificagdo dos pixels.

5.4.3 A metodologia de implementacéo e teste em FPGA

O fluxo de projetos baseado em modelos é uma abordagem utilizada no
desenvolvimento de sistemas em hardware reconfiguravel que facilita a reutilizacdo de
componentes e a criacdo de bibliotecas empregando ambientes graficos para conectar os
sinais de blocos diferentes [76]. Os softwares MATLAB® e o Simulink® sdo ferramentas
muito utilizadas no desenvolvimento baseado em modelos e trabalham em conjunto com
bibliotecas de componentes dos principais fabricantes de FPGA. A inclusao de bibliotecas de
componentes no software Simulink®, como as baseadas nas ferramentas de sintese System
Generator® da Xilinx® e DSP Builder da Altera®, permite o desenvolvimento de aplicacoes
complexas em hardware. Com isso, é alcancada a abstracdo de muitos detalhes sobre as
implementacdes, favorecendo a concentracdo do projetista no desenvolvimento da proposta
[61,67,78,175,176].

A metodologia de implementacdo em FPGA empregada nesta tese é baseada em
modelos desenvolvidos através dos softwares MATLAB®, Simulink® e System Generator®.
Assim, através de blocos basicos da biblioteca da Xilinx® é desenvolvido cada bloco do
sistema de tomada de decisdo para deteccdo de veiculos em movimento proposto. Esses
blocos sao facilmente reconfiguraveis permitindo a aceleracdo no tempo de desenvolvimento
do sistema proposto. A ferramenta de sintese disponibilizada através do bloco System
Generator® permite a geracdo automatica do codigo, por exemplo, em VHDL [177]. Dessa
forma, através do bloco System Generator® da biblioteca da Xilinx® é realizada a verificacéo
da implementacdo na placa propriamente dita (HW in loop). Além disso, o bloco System
Generator® permite a compilagdo dos projetos desenvolvidos para simuladores externos, tais
como o ISIM e o ModelSIM. Portanto, além da simulagdo realizada diretamente com o
Simulink®, pode-se verificar 0o comportamento funcional e temporal da implementacio

proposta nesses simuladores. Na Figura 5.8 é apresentado o fluxo de projeto através dos
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softwares MATLAB®, Simulink®, System Generator®, ISE® Design Suite e ModelSim
[67,177,178].

.md|

‘ ML MATLAB® & »( Simulink® « Wi
R in loo|
T | v ‘-. Model hwcogim
LIS v_\
./ Waveform 4 podelSIM < — =
i N + 3 @n Simulagao

§ S

| Ger¥erator®

v ISE®Design Suite g

Simulag&o Testbench|  sintese b bit »3FPcAf
_externa e R o / E ]

Figura 5.8 - Fluxo do desenvolvimento de projeto com System Generator® [76].

A realizagdo da co-simulagdo em hardware através do bloco System Generator®
permite a sintese em FPGA do sistema de processamento proposto através da ferramenta ISE®
Design Suite, gerando o arquivo de configuracdo (.bit). Para isso é necessaria a configuracao
de parametros como o modelo da placa de desenvolvimento, tipo de conexdo com o
dispositivo (JTAG, USB ou Ethernet), op¢cdes de sintese, implementacdo, temporizacdo e
simulacdo. Assim, concluida a compilacdo, o sistema cria um novo bloco (Model hwcosim)
que devera substituir o sistema de processamento proposto conforme apresentado na Figura
5.9. Ao executar a simulacdo do modelo em hardware, o bloco System Generator® se
encarrega de realizar a sintese, roteamento e a configuracdo do sistema de processamento na
placa conectada. Dessa forma, o sistema de entrada pode enviar a sequéncia de imagens em
teste da area de trabalho do software MATLAB® para a placa de desenvolvimento para ser
processada pela FPGA. Com isso, o sistema de saida retorna as imagens binarias ao software
MATLAB® para calcular os resultados do sistema de processamento proposto em termos de
classificacao dos pixels. Essa metodologia de teste facilita a anélise dos resultados do sistema
de processamento proposto devido ao armazenamento e sincronismo da sequéncia de imagens
serem realizados através do software MATLAB® [40,177,179].

¥ system Gonerator®
stem Lenerator
.

A Sistema de Processamento
JTAG
Imagem —»{Gateway in » Cateway ~ Gateway » Gateway out | Imagem
& N Co-sim out
Do MATLAB Para MATLAB®

Model hwcosim

Sistema de entrada Sistema de saida

Figura 5.9 - Implementacdo da co-simulagdo em hardware [76].

A interface entre os blocos da biblioteca do Simulink® e da Xilinx® é realizada através

de portas de entrada (Gateway in) e de saida (Gateway out). Além disso, essa interface
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também realiza a comunicacdo com a sequéncia de imagens fornecida pela rotina
implementada no software MATLAB® e fornece as imagens processadas para a visualizagio
no software MATLAB® e verificacdo dos resultados. Essas portas apresentam parametros
como o tipo de dados e a quantidade de bits, os quais representam os valores dos pixels de

entrada.

5.4.4 Anélise dos resultados em termos de classificacdo dos pixels

Através da analise sobre o desempenho de varios métodos de deteccdo de objetos em
movimento apresentados em [118,120] e dos resultados em termos de classificacdo dos pixels
disponiveis em [72-74], alguns métodos para comparacdo sdo selecionados. Nessa escolha
sdo considerados os métodos de deteccdo de objetos em movimento apresentados na Secao
3.2. Vale ressaltar que os resultados apresentados para esses métodos sdo obtidos através de
processadores de uso geral, no entanto, o objetivo ndo é comparar a implementacdo em FPGA
com GPP, mas posicionar o0 método proposto no estado da arte em relagdo a classificacdo dos
pixels e justificd-lo como sendo promissor em FPGA.

Analisando os resultados através da curva de caracteristica de operacdo do receptor
(Receiver Operating Characteristic - ROC) na Figura 5.10, escolhe-se para a sequéncia de
imagens em teste apresentada na Figura 5.7, o limiar de 0,65 na tomada de decisdo fuzzy.
Nesse ponto a taxa de deteccdo de verdadeiro-positivo e a taxa de detec¢cdo de falso-positivo
obtidas sdo de 93,84% e 0,41%, respectivamente. Esse limiar é obtido através do indice de
Youden (J) apresentado na equacao (5.22) no ponto em que maximiza a relacdo entre a taxa de
deteccdo de verdadeiro-positivo e de verdadeiro-negativo [180]. O eixo horizontal do grafico
é plotado em escala logaritmica para melhorar a exibicdo dos valores proximos de zero.

J = TPR+TNR-1 (5.22)

1 : 0,0384 : S -
: 0.0041 !
0.8 E//—"7 E

IPR
= =

N4

+

0,0001 0.001 0.01 0.1 1
FPR (1 - TNR)

Figura 5.10 - Curva ROC para o sistema de tomada de decis&o.
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Devido ao desbalanceamento entre a quantidade de pixels pertencentes aos veiculos
em movimento e a area estatica das imagens, a utilizagdo da area sob a curva (Area Under the
Curve - AUC) ROC apresenta-se como um parametro de comparacdo mais estavel para
classificar os métodos de deteccdo de objetos em movimento [181]. Sendo assim, para que
trabalhos futuros possam ser comparados através desse parametro, apresenta-se para o sistema
de tomada de decis@o proposto a area sob a curva ROC, que é de 97%. Vale ressaltar que um
classificador binario é considerado excelente quando apresenta uma area sob a curva ROC
superior a 90% [182].

Na proposta de avaliacdo apresentada em [72—74], os métodos de detec¢do de objetos
em movimento sao classificados através da média aritmética entre a classificacdo obtida com
cada uma das sete medidas definidas na Secdo 5.4.1. Como nao sdo disponibilizadas
informacdes suficientes nesses trabalhos para uma andlise comparativa através da area sob a
curva ROC é utilizado nesta tese o indice de Youden para o posicionamento dos métodos. Na
Tabela 5.4 séo apresentados os resultados das medidas calculadas e o indice de Youden para 0s
métodos analisados. Os resultados desses métodos estdo organizados em ordem crescente do
indice de Youden. Todas as medidas sdo calculadas no software Microsoft Excel® utilizando a
classificacdo dos pixels. Para o método proposto nesta tese e na proposta apresentada em
[15-17] é utilizada a classificacdo dos pixels obtida no software MATLAB®, enquanto que
para 0s demais métodos sdo utilizados os resultados disponibilizados publicamente pelos
trabalhos [72-74].

Tabela 5.4 - Medidas para os métodos analisados.

Referéncias WC TPR TNR FPR FNR Pr F1 J
[11] 1,45%  83,05% 99,53% 0,47% 16,95% 91,76% 87,19% 82,58%
[22] 1,43% 83,33% 99,54% 0,46% 16,67% 91,87% 87,39% 82,87%
[21] 1,75% 84,51% 99,12% 0,88% 15,49% 85,79% 85,14% 83,63%
[9] 1,33% 84,52% 9957% 0,43% 15,48% 92,45% 88,31% 84,09%
[6] 1,13% 89,16% 99,49% 0,51% 10,84% 91,63% 90,38% 88,65%

[15-17] 1,07% 90,50% 99,47% 0,53%  9,50% 91,43% 90,96% 89,97%
[19,20] 0,90% 91,82% 99,56%  0,44% 8,18%  92,98% 92,40% 91,38%

[8] 0,80% 93,36% 99,57% 0,43%  6,64% 93,18% 93,27% 92,93%
[3] 0,77% 93,79% 9957% 0,43%  6,21% 93,28% 93,53% 93,36%
Proposto  0,74% 93,84% 99,59% 0,41% 6,16% 94,93% 94,28% 93,43%
[37] 0,67% 9523% 99,58% 0,42%  4,77% 9352% 94,37% 94,81%
[10] 0,66%  9587% 99,56% 0,44%  4,13% 93,18% 94,51% 95,43%

No sistema de tomada de deciséo para deteccao de veiculos em movimento para FPGA
proposto nesta tese e publicado em [183], os resultados dos métodos em termos de

classificacdo dos pixels estdo organizados em ordem crescente da medida Fi. A utilizagédo
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dessa medida em relacdo ao indice de Youden altera muito pouco o posicionamento dos
métodos apresentados na Tabela 5.4, entretanto ndo sdo considerados os pixels classificados
como verdadeiro-negativos.

A implementacdo do método proposto em [15-17] é realizada com base apenas na
tomada de decisdo fuzzy apresentada. Através das medidas apresentadas nas linhas em negrito
da Tabela 5.4 verifica-se que o método proposto nesta tese melhora os resultados em termos
de classificacdo dos pixels. Assim, a implementacdo apenas da tomada de decisdo fuzzy
proposta em [15-17] apresenta um indice de Youden de 89,97%, enquanto que para 0 Sistema
proposto, esse indice é de 93,43%.

Observa-se na Tabela 5.4 que os métodos propostos em [10,37] apresentam o indice de
Youden de 95,43% e 94,81%, respectivamente. Dessa forma, esses métodos sdo classificados
como superiores ao proposto nesta tese. No entanto, esses métodos alcangam uma
superioridade méxima de 2% em relacdo ao método proposto ao custo de uma utilizacdo
maior de recursos em termos de memoria para armazenar 0 conjunto de imagens utilizado
como referéncia. A implementacdo em FPGA desses métodos limitam esse conjunto de
imagens a uma quantidade menor de amostras, o que pode comprometer o0s resultados em
termos de classificacdo dos pixels. De acordo com um estudo comparativo entre varios
métodos de deteccdo de objetos em movimento através da subtracdo pela imagem de
referéncia apresentado em [184], esses métodos podem ser interessantes em aplicacdes nas
quais a imagem de referéncia € muito instavel e o nivel de ruido elevado.

A complexidade computacional dos métodos de deteccdo de objetos em movimento
baseados na modelagem da imagem de referéncia através da funcdo de probabilidade
gaussiana propostos em [6,19,20] é analisada em [185]. Através do método de analise
proposto em [185] é observado um tempo de processamento consideravelmente maior que 0s
métodos de deteccdo de objetos em movimento mais simples apresentados em [9,21,22]. Isso
ocorre porque a deteccdo de objetos em movimento é realizada através da modelagem da
imagem de referéncia utilizando uma mistura de trés gaussianas. Todavia, esses métodos
guando comparados com os métodos considerados ndo paramétricos, como o proposto em [3],
apresentam vantagens durante o processamento da tomada de decisdo. Essas vantagens
ocorrem porgue parametros como a média e o desvio padrdo sdo obtidos por uma funcgéo de
probabilidade bem definida. J& os metodos ndo paramétricos apresentam a vantagem de se
adaptarem a diferentes distribuicdes dos pixels, no entanto requerem mais tempo e recursos

em termos de memoria para obter a imagem de referéncia [186]. As propostas para detec¢do
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de objetos em movimento apresentadas em [6,19,20] utilizam algoritmos iterativos para
classificar os pixels. A implementacdo desses algoritmos requer que a frequéncia de operagéo
do sistema de tomada de decisdo processe as imagens em tempo real a uma taxa superior a da
aquisicao.

A utilizacdo de recursos em termos de memoria e o tempo de processamento da
abordagem proposta em [8] dependem da quantidade dos vetores de peso que modela cada
pixel da imagem de referéncia. Sendo assim, a implementacdo em FPGA pode comprometer a

classificacdo dos pixels.

5.4.5 Andlise dos resultados em termos de recursos utilizados e frequéncia

Na Tabela 5.5 s&o apresentados os resultados da implementacéo do sistema de tomada
de decisdo total proposto em FPGA Spartan-6. Essa FPGA é considerada de baixo custo em
relacgio & FPGA Virtex-6 também da Xilinx® [187,188]. Nessa tabela também sio
apresentados o consumo de recursos utilizados na FPGA e a frequéncia méaxima de operacao
para a implementacdo individual dos blocos sincronizados de transformacéo dos padrdes de
cor (RGB—YCbCr, RGB—HSV), extracdo de textura (LTP), filtragem (Med 3x3, Med 5x5,
Open 3x3), tomada de decisdo fuzzy (DF) e tomada de decisédo classica (DC). Assim, busca-se
identificar possiveis pontos criticos no sistema proposto através da andlise individual do
desempenho de cada bloco. Os resultados gerados pelo software Xilinx® ISE Design Suite
14.7 ap6s o posicionamento e o roteamento na FPGA sdo apresentados para o sistema de
tomada de decisdo total processando a sequéncia de imagens com resolucdo de 320x240
pixels apresentada na Figura 5.7. Para verificar se o sistema de tomada de decisdo proposto
processa imagens em alta definicdo em tempo real sdo apresentados também os resultados de
uma implementacdo para imagens com resolugdo de 1366x768 pixels.

As implementacdes em FPGA dos blocos que realizam as transformacdes dos padrdes
de cor e operacdes de filtragem sdo obtidas através da biblioteca XIL XSGImgLib com

arquiteturas apresentadas em [76,189] e distribuida gratuitamente em [67,190,191].

Tabela 5.5 - Consumo de recursos e frequéncia méxima na FPGA Spartan-6 LX100.

Sistema Sistema

. . . RGB RGB Med Med Open
Tipo Disponivel total 1366 total 320 YCbCr  HSV LTP 3%3 DF By DC 3x3
colunas colunas
. 19484 10807
Registros 126576 (15.39%)  (8,54%) 395 1446 407 360 124 1118 29 90
14185 9910
LUTs 63288 (22.41%)  (15.66%) 861 1138 296 348 247 2042 13 49
Slices 15822 a4al 3237 331 385 96 103 94 715 9 17

(28,07%) (20,46%)
Frequéncia (MHz) 61,23 63,81 162 154 130 123 184 103 499 325
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O sistema de tomada de decisdo proposto é capaz de processar um pixel a cada ciclo
de reldgio apos o atraso inicial de 268,71 us e 61,14 us para imagens com 1366 colunas e 320
colunas, respectivamente. Para a frequéncia de operacdo de 63,81 MHz obtida na FPGA
Spartan-6 LX é possivel processar a sequéncia de imagens com resolucdo de 320x240 pixels
apresentada na Figura 5.7 em tempo real (830 fps). O padrdo de video em alta definicdo com
resolucdo de 1366x768 pixels requer uma frequéncia de processamento de pelo menos 63
MHz na frequéncia de atualizacdo vertical do monitor em 60 Hz para apresentar a sequéncia
de imagens em tempo real [67]. Sendo assim, 0 sistema de tomada de decisdo proposto
processa imagens em tempo real até o padrdo em alta definicdo com resolucdo de 1280x720
pixels. Os resultados da implementacdo do sistema de tomada de decisdo proposto também
sdo verificados na FPGA Artix-7 A100 da Xilinx®. Essa FPGA é considerada de baixo custo
em relacéo as outras FPGAs Kintex e Virtex da série 7 da Xilinx® [192]. Os resultados gerados
ap6s o posicionamento e o roteamento na FPGA pelo software Xilinx® ISE Design Suite 14.7
sdo apresentados na Tabela 5.6. Verifica-se através dessa tabela que o sistema proposto
consegue processar imagens em alta definicdo com resolucdo de 1366x768 pixels com a
frequéncia méxima de operacdo de 74,86 MHz, sendo possivel a tomada de decisdo em tempo
real. Alem disso, € alcancada uma frequéncia maxima de operacdo de 77,37 MHz para a

sequéncia de imagens com resolucdo de 320x240 pixels.

Tabela 5.6 - Consumo de recursos e frequéncia maxima na FPGA Artix-7 A100.

. . . Sistema total Sistema total
Tipo Disponivel
1366 colunas 320 colunas
Registros 126800 19459 (15,35%) 10774 (8,50%)
LUTs 63400 19658 (31%) 10842 (17,10%)
Slices 15850 5370 (33,88%) 3501 (22,09%)
Frequéncia (MHz) 74,86 77,37

Na FPGA Artix-7 A100 o sistema de tomada de decisdo proposto é capaz de processar
um pixel a cada ciclo de relogio apos o atraso inicial de 219,78 us e 50,42 us para imagens
com 1366 colunas e 320 colunas, respectivamente. Os recursos ocupados considerando a pior

situacdo implementada nas FPGAs em teste ndo ultrapassam 34%.



6 Conclusodes e trabalhos futuros

6.1 Consideracoes finais

O sistema de tomada de decisdo proposto para deteccdo de veiculos em movimento
utiliza uma imagem de referéncia modelada com base na estimativa do valor mediano. Como
essa técnica de modelagem da imagem de referéncia requer o armazenamento de apenas uma
Unica imagem durante o processo de inicializacdo, utiliza poucos recursos em termos de
memoria. No entanto, a classificacdo correta dos pixels depende muito do sistema de tomada
de deciséo proposto.

Os resultados da fusdo da tomada de decisdo fuzzy e da tomada de decisdo classica
proposta sdo melhores em termos de classificacdo dos pixels que a implementacdo apenas da
tomada de decisdo fuzzy. Além disso, 0 sistema proposto apresenta resultados promissores
para implementacdo em FPGA entre os trabalhos analisados. Isso ocorre porque embora o
sistema proposto ndo apresente a melhor classificagdo dos pixels entre os métodos de
deteccdo de objetos analisados, permite obter medidas proximas de implementacBGes que
utilizam mais recursos em termos de memoria para modelar a imagem de referéncia.

O sistema de tomada de decisdo proposto apresenta resposta em tempo real
processando imagens em alta definicdo até o padrdo de 1280x720 pixels em FPGA de baixo
custo Spartan-6. Esse sistema também processa em tempo real imagens em alta definicdo até
0 padrdo 1366x768 pixels em FPGA de baixo custo da série 7. Além disso, a implementacéo
desse sistema permite incorporar novas funcionalidades nessas FPGAs devido a utilizacdo de
pOUCOS recursos.

Do exposto, comprova-se a hipdtese de que é possivel implementar em FPGA de baixo
custo um sistema que combine a tomada de decisdo fuzzy e classica para deteccdo de veiculos
em movimento melhorando a classificacdo dos pixels e realizando o sistema de tomada de

decisdo em tempo real sem utilizar muitos recursos.

6.2 Recomendac0es para trabalhos futuros

A implementacdo do sistema de tomada de decisdo proposto pode apresentar
resultados melhores em termos de classificacdo dos pixels referentes aos veiculos em
movimento atraves da obtencdo automatica dos parametros. Assim, pardmetros como 0S pesos

de cada critério adotados na tomada de decisdo fuzzy deverdo ser obtidos automaticamente.
100
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Isso ocorre porque a classificagdo correta dos pixels depende muito da configuracdo desses
parametros estar de acordo com a qualidade das imagens capturadas em ambiente sem
controle de iluminacao.

A técnica de modelagem utilizada para obter a imagem de referéncia requer poucos
recursos em termos de memdria. Contudo, devido & possibilidade de variagdes bruscas da
iluminag&o ao longo do dia, o sistema de tomada de decisdo proposto devera ser combinado
com uma técnica de atualizacdo da imagem de referéncia para melhorar a classificacdo dos

pixels.
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