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Resumo

Videovigilancia Inteligente em Ambientes Aquaticos: Deteccao
Precoce de Afogamento em Piscinas Domésticas

Neste documento, apresenta-se um conjunto de trabalhos relativos a utilizacdo de videovigilancia
inteligente para a analise de comportamentos humanos em ambientes aquaticos, orientado a
deteccdo precoce de afogamento em piscinas domeésticas. Recorrendo a imagens de video
capturadas com uma camara comum de videovigilancia e um computador pessoal para efectuar
todas as analises necessarias ao reconhecimento de pessoas e a inferéncia do seu comportamento
no ambiente aquatico referido de forma auténoma. Trata-se, portanto, de um trabalho baseado em
videovigilancia inteligente com a capacidade de autonomamente monitorizar as actividades dos
utilizadores de uma piscina domeéstica despoletando um alerta em caso de deteccédo de
afogamento. A solucao apresentada é composta por trés modulos principais de processamento que
operam de forma sequencial: segmentacao de imagens, seguimento de objectos e reconhecimento

de comportamento.

O primeiro médulo captura uma imagem proveniente de uma cadmara e efectua a segmentacao
fornecendo uma imagem binaria com todos 0s objectos que nao pertencem a cena. Neste campo
foram desenvolvidas novas técnicas de segmentacao de movimento por estimacao de background
que conseguem eliminar os efeitos das reflexdes especulares variaveis e a oscilacdo da superficie
da agua muito caracteristicas de ambientes aquaticos. Neste modulo € ainda efectuado um
segundo passo de segmentacao dentro do rectangulo que engloba as regides encontradas na
primeira fase da segmentacéo proporcionando melhoramentos muito significativos nos resultados

obtidos através do algoritmo A-means.

0 segundo modulo, de seguimento de objectos, recebe a imagem binaria gerada pelo mddulo
anterior e identifica cada objecto exclusiva e consecutivamente. Este modulo utiliza um algoritmo
de correspondéncia nao balanceado que permite a atribuicdo dos objectos detectados no
fotograma actual aos objectos previstos para o fotograma seguinte. A previsao dos objectos é
efectuada por intermédio de um filtro de 4a/man, sendo a correspondéncia baseada na
similaridade de caracteristicas dos objectos. Este modulo permite a identificacao e seguimento de

varios objectos em simultaneo tratando oclusdes temporarias parciais e totais.



O ultimo mdédulo recebe as caracteristicas principais de cada objecto, fornecidas pelo médulo de
seguimento, efectua o reconhecimento e inferéncia do seu comportamento. Este modulo mede
varias caracteristicas dos objectos ao longo do tempo e classifica os padroes encontrados por
intermédio de uma arvore de decisao baseada em classificadores naive Bayes. Esta arvore permite
assim distinguir pessoas de outros objectos e saber se estdo localizados na piscina ou fora da
piscina. Por Ultimo, para todos os objectos identificados como pessoas que se encontram na
piscina, este modulo infere 0 seu comportamento com base nas decisdes da arvore associadas a
uma maquina de estados finita. Aquando da deteccao de um comportamento de risco, que revele
um potencial afogamento, sdao desencadeados alertas de varios niveis, de acordo com o risco

associado.

Finalmente foi desenvolvido um prototipo para implementacdo dos algoritmos desenvolvidos que
permite, através de videos gravados numa piscina doméstica, testar o completo funcionamento do
sistema. Nos videos recolhidos foram simuladas situacoes de afogamento de varios tipos, tendo em
atencao as varias fases associadas ao afogamento, de modo a tornar o teste 0 mais real possivel.
Os resultados obtidos neste trabalho demonstram a viabilidade da implementacao de um sistema

para a deteccao precoce de afogamento em ambientes domésticos.
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Abstract

Intelligent Video Surveillance Analytics in Aquatic Environments:

Early Drowning Detection at Domestic Swimming Pools

This document describes all the work carried out in the development of a project of an intelligent
video surveillance analytics solution for human behaviour analysis in aquatic environments,
dedicated to the early drowning detection at domestic swimming pools. Using video images
captured by a standard video surveillance camera and a personal computer to carry out all the
needed analysis towards the recognition of people and the deduction of their behaviour in the
referred aquatic environment in a completely autonomous way with the ability of generating alarms.
The solution devised in this project is composed by three modules operating in a sequential way:

image segmentation, object tracking and human behaviour recognition.

The first module is responsible for image capturing from a standard video surveillance camera and
providing as output a binary image of all objects that do not belong to the background. In this
module, new segmentation techniques for background estimation were developed capable of
eliminating the problems caused by specular reflections on the water as well the normal oscillation
of the surface of the water. In this module, it also shown that a two step segmentation can improve
its results in a significant way by the application of the k-means algorithm in the objects obtained in

the first step of this module.

The second module, object tracking, uses the output of the first module to identify each object in an
unequivocal and exclusive way. This module uses an algorithm of non balanced correspondence
which allows the establishment of a link of the same object in sequential images. The object
location prediction from a frame to the next frame is achieved using a Aa/man filter, where the link
between objects is based in the similarity of the characteristics of those objects. This module allows
the unequivocal identification and tracking of several objects at the same time with a robust

performance even in the case of total or partial occlusions.

The last module input are the main characteristics of each object, which is responsible for the
behaviour recognition of each object. Several characteristics of each object are measured over time

and the found patterns classified using a decision tree based in naive Bayes classifiers. This
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decision tree allows the separation between people and other objects as well as knowing if they are
located in the water or outside the water. Further, for all objects identified as people, this module
analyses its behaviour based on finite state machine. Whenever, a potential early drowning event is

detected several alerts are raised according to the calculated risk.

Finally, all the modules were integrated in a prototype that is capable of testing the full operation of
the solution proposed, using recorded videos in a domestic swimming pool. In the videos several
simulations of drowning situations were created in order to emulate the different phases of a
drowning event. The results achieved in this project show the viability of the implementation of such

a solution for early drowning detection in domestic swimming pools.
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Capitulo 1

1.1 Introducao

evolucao tecnologica ao nivel dos computadores e dos dispositivos de captura de imagem

permitiram o rapido avanco dos sistemas de vigilancia baseados em video. Actualmente
assiste-se a uma necessidade de seguranca cada vez maior, principalmente depois da crescente
vaga de terrorismo que se tem vindo a sofrer a uma escala global. Exemplos disso séo os ataques
de 11 de Setembro de 2001 nos Estados Unidos da América, 11 de Marco de 2004 em Madrid e
7 de Julho de 2005 em Londres. Todas estas preocupacdes fazem voltar a comunidade cientifica
para o estudo e desenvolvimento de solucdes de video vigilancia inteligentes, capazes de detectar e
inferir, automaticamente, comportamentos das pessoas em cena, de modo a alertar os operadores
de seguranca na eventualidade da ocorréncia de uma situacdo anormal. Deste modo, a
videovigilancia engloba um vasto conjunto de aplicacdes. Entre essas aplicacdes destacam-se a
monitorizacdo de pessoas em aeroportos e estacdes de metro bem como de veiculos em auto
estradas, locais publicos tais como bancos, centros comerciais e parques de estacionamento ou

locais privados como habitacoes.

Nesta tese aborda-se uma aplicacao muito especifica no ambito da video vigilancia inteligente
associada a monitorizacao de actividades humanas. Todos os trabalhos foram centrados no
desenvolvimento de um sistema de deteccao precoce de vitimas de afogamento para utilizagao em
piscinas tipicamente domésticas. Os objectivos de um sistema deste tipo prendem-se com a
capacidade de detectar pessoas num ambiente aquatico complexo com fiabilidade e robustez,
analisar o seu comportamento e tirar conclusdes sobre a situacado das mesmas gerando um alerta

caso esse estado indique o inicio de um afogamento.

O ambiente aquatico associado a piscina é caracterizado pela sua complexidade derivada das
oscilagoes da agua e das consequentes reflexdes de luz causadas por essa mesma oscilagdo. Este
dinamismo associado a cena exige algoritmos de processamento de imagem capazes de solucionar
0 problema de um background continuamente variavel. Um sistema deste tipo € normalmente
composto por trés estagios essenciais, refira-se: a deteccao de objectos, o seguimento e por ultimo

a analise do seu comportamento com inferéncia acerca do seu estado.



1.2 Motivacao

Num relatério publicado pela Organizacao Mundial de Saude (Krug, 1999), em 1998, quase meio
milhdo de mortes foram causadas devido a acidentes resultantes de afogamento e 57% desses
casos aconteceram com criancas até aos 14 anos de idade. Um relatério mais recente, publicado
pela Unicef (Adamson, Micklewright, & Wright, 2001), concluiu que nos 26 paises mais ricos do
mundo as causas de morte por acidente em criangas sao as mais frequentes. No tipo de acidentes
encontram-se em primeiro lugar os acidentes rodoviarios e em segundo lugar os afogamentos.
Na Uniao Europeia, mais de 70% das vitimas de afogamento sao do sexo masculino com idades
compreendidas entre 1 e 4 anos (Boshuizen, Treurniet, & Marteloh, 1997). Mas mesmo nos casos
de acidente que n&o resultam em morte podem resultar danos cerebrais irreversiveis que irdo
incapacitar a vitima para o resto da vida. Um estudo vocacionado para a analise dos custos
resultantes da submersao de vitimas (CPSC, 2001) concluiu que, nos Estados Unidos da América,
mais de 4000 dolares sdo gastos numa vitima que recupere totalmente, sendo que, nos casos em
que as vitimas sofrem lesdes neurologicas graves os custos podem ascender aos 160000 dolares.
Portugal segue as tendéncias encontradas em estudos realizados sobre a Uniao Europeia, tal como
a Associacao para Promocao da Seguranca Infantil (APSI) tem vindo a esclarecer nos seus
relatorios anuais. Estudos efectuados por esta entidade demonstram que em criangas mais novas
o afogamento ocorre sobretudo em piscinas privadas, pertencentes aos proprios familiares das
vitimas. Este é um caso muito grave de saude publica que todos 0s anos se mostra cada vez mais
intenso, sobretudo porque o numero de piscinas também tem vindo a aumentar, gerando

potenciais perdas de anos de vida.

Contudo, a vigilancia auténoma, baseada na anélise inteligente de video, seria uma solugao muito
eficaz, capaz de gerar um alerta sempre que uma potencial situacao de afogamento fosse
detectada. As causas mais comuns de afogamento, tal como a queda de criangas em piscinas
domeésticas seriam facilmente detectadas por um sistema deste género, sendo deste modo possivel
salva-las atempadamente. Ao ser gerado um alerta, das mais variadas formas, é possivel que um
adulto, que normalmente esta sempre por perto, possa acorrer a zona da piscina para salvar a
crianca. A motivagao que se prende com este trabalho estda directamente relacionada com a
possibilidade de combater um problema persistente ha ja muito tempo e com tendéncia a

aumentar. Numa perspectiva tecnologica, a motivacao advém da possibilidade do estudo e



expansao de conhecimentos em areas como 0 processamento e analise de imagem, visao por

computador, inteligéncia artificial e aprendizagem automatica.

1.3 Desafios

Os maiores desafios deste trabalho encontram-se na dificuldade imposta pela cena exterior na
deteccdo das zonas correspondentes aos objectos presentes na piscina. O movimento
continuamente oscilatorio da agua faz com que seja extremamente dificil segmentar a imagem,
uma vez que nao € possivel fazer uma estimacédo e como tal uma modelacao efectiva do
background, falhando deste modo as técnicas tradicionais de segmentacdo (Eng, Toh, Yau, &
Wang, 2008). A agua apresenta indices de reflexao elevados, o que, combinado com a oscilacédo
provoca 0 aparecimento de multiplas reflexdes da fonte luminosa. Além da reflexao, a refraccao
provocada pela agua constitui outro problema, pois os objectos mergulhados aparecem tanto mais
distorcidos quanto maior for a oscilacao da agua a superficie. Em certos casos a oscilacao € tanta
que objectos mergulhados séo completamente ofuscados pela dgua, nao sendo possivel, nem
mesmo para um ser humano detectar a presenca desses objectos. O seguimento de varios
objectos em simultdneo com tratamento de oclusdes, entradas e saidas da cena constituem um
enorme desafio no trabalho proposto. A lista de desafios conta ainda com a necessidade de
distinguir objectos de pessoas, inferindo o comportamento destas ao longo do tempo de modo a
encontrar padroes de afogamento. Por ultimo, o objectivo de efectuar toda esta analise recorrendo

apenas a camaras exteriores e ao menor niimero possivel € mais um desafio.

1.4 Objectivos da investigacao

Os objectivos deste trabalho de doutoramento centram-se na implementacdo de um sistema de
videovigilancia inteligente, de terceira geracdo, com a finalidade de detectar potenciais vitimas de
afogamento, durante as actividades normais, envolvidas na utilizacdo de uma piscina.
A arquitectura de software do sistema é baseada num pipeline constituido por trés modulos de

processamento, tal como a Figura 1.4.1 evidencia.

0O modulo de segmentacdo destaca os objectos de interesse da cena, fornecendo como saida uma
imagem binaria com a area ocupada por estes na imagem. De seguida, 0 modulo de seguimento
ira identificar, exclusivamente ao longo do tempo, cada objecto encontrado na fase anterior. Numa
ultima fase o modulo de analise de comportamento tem como objectivo a recolha e classificacao

de padrdes presentes nas caracteristicas dos objectos seguidos de modo a inferir as suas accoes.



Caso o comportamento inferido coincida com uma accao correspondente a uma situacdo de

afogamento é gerado um alerta.

Em termos de arquitectura o sistema é constituido por uma ou mais camaras externas,
dependendo do tamanho da area a vigiar, e um computador comum. Cabe a esta unidade central
de processamento recolher as imagens provenientes das cdmaras e efectuar os varios processos

descritos anteriormente.

e
Reconhecimento de
objectos e analise
de comportamento

Segmentagio Seguimento de
de movimento varios objectos

Figura 1.4.1: Arquitectura de software do sistema.

1.5 Contributos

Durante os trabalhos efectuados foi gerado novo conhecimento em varias areas, nomeadamente,
nas areas relativas aos diferentes modulos de processamento que compdem o sistema. Deste
modo, foi concebido um algoritmo hibrido de segmentacdo de movimento especializado para
ambientes aquaticos complexos nos quais o background ¢ altamente variavel. O processo de
segmentacao € composto por duas fases. Na primeira fase é gerada uma mascara binaria com 0s
objectos detectados e na segunda fase ¢é efectuado um segundo passo de segmentacao a cada
objecto individualmente de modo a aumentar a qualidade do processo. No que respeita ao modulo
de seguimento foi concebido um algoritmo capaz de lidar com entradas, saidas e oclusdes de
objectos. Este algoritmo € baseado numa adaptacao da solucao do problema da correspondéncia
nao balanceada em conjunto com filtros de Aa/man para inferir as posicoes dos objectos
detectados. Por ultimo foi desenvolvido um esquema de reconhecimento de objectos e inferéncia
do seu comportamento descrito por uma maquina de estados finita. A comutacao de estados
nessa maquina é proporcionada pela deteccao de padrdes nas caracteristicas extraidas dos

objectos por intermédio de uma arvore de decisdo baseada em classificadores probabilisticos



gerados através de aprendizagem supervisionada. De seguida resumem-se as contribuicdes

resultantes do trabalho efectuado:

a) Novo algoritmo de segmentacdo de movimento especialmente adaptado para ambientes
aquaticos complexos baseado na componente tonalidade do espaco de cores HSV
(Peixoto, Cardoso, Cabral, Tavares, & Mendes, 2009).

b) Algoritmo de segmentacdo de movimento hibrido com re-segmentacdo por objectos
intitulado de “Hybrid Motion Segmentation for Object Detection on Complex Aquatic

Scenes”. Submetido para /EEE Transactions on Industrial Informatics.

1.6 Organizacao da tese

Nos proximos capitulos sao abordados cada um dos trés maodulos principais de processamento
que compdem o sistema. Assim, o Capitulo 2 trata o problema da segmentacdo de movimento
num ambiente aquético complexo, o Capitulo 3 incide sobre o seguimento de varios objectos em
simultaneo e o Capitulo 4 aborda o reconhecimento de objectos e a inferéncia do seu
comportamento. Os resultados do teste global do sistema em ambiente real sdo analisados no
Capitulo 5. Finalmente, no Capitulo 6 relinem-se as conclusdes finais e perspectivam-se algumas

linhas de orientacao para trabalho futuro.






Capitulo 2

2 Segmentacao de Objectos em Movimento num Ambiente

Aquatico Complexo

2.1 Introducao

O modulo de segmentacao de movimento € o primeiro do sistema e tem como objectivo gerar
uma imagem binaria com as regides que nao facam parte da cena, isto €, com os objectos
que nela se deslocam. A entrada deste modulo corresponde a uma sequéncia de imagens no
formato RGB provenientes de uma cadmara comum de videovigilancia. O mapa binario gerado ndo
deve conter regides onde existam reflexdes especulares e movimentos associados a agua. A
colocacao ou remocao de novos objectos da cena, isto &, alteracdes a cena também nao devem
aparecer no mapa binario de foreground, pelo menos, durante muito tempo. Deve assim existir
actualizacao do background de modo a comportar variacdes do mesmo, causadas, por exemplo,

pela variacao das condicdes atmosféricas.

Neste segundo capitulo sdo abordados os problemas subjacentes a deteccao de movimento num
ambiente aquatico complexo. As técnicas actuais na area da segmentacdo de movimento ainda
demonstram varias lacunas no perfeito cumprimento desse objectivo. Em seguida destaca-se o
estado da arte relativamente as técnicas de segmentacdo de movimento por estimacao de
background desenvolvidas até ao momento. Numa terceira fase sugere-se um modelo de
representacao da superficie da agua que contenha as caracteristicas essenciais da mesma com
relevancia para a segmentacao. A escolha de um modelo de representacdo de cor que minimiza 0s
problemas encontrados é sugerida. Essa sugestdo é baseada no modelo de representacao da
superficie da agua e no modelo de reflexao dicromatico. Utilizando o espaco de representacao de
cor escolhido € sugerida uma técnica de segmentacao hibrida que permite detectar os objectos
presentes na piscina. Os resultados experimentais em diferentes situacées que causam 0s
problemas expostos sao depois destacados de modo a avaliar a qualidade do algoritmo, sendo em
Ultima instancia comparado com outro algoritmo com o mesmo objectivo descrito na seccao
correspondente ao estado da arte. Finalmente tem lugar a discussao dos resultados experimentais

obtidos e as necessarias conclusoes depois das comparacoes efectuadas.
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2.2 Problemas Associados a Segmentacao de Movimento num Ambiente

Aquatico
A segmentacdo de objectos em movimento faz normalmente parte do primeiro estagio de
processamento num sistema de video vigilancia inteligente de terceira geracao (Valera & Velastin,
2005). Contudo, esta operacdo ¢ muito dependente da propria cena nao existindo nenhum
algoritmo que obtenha bons resultados em todos 0s casos, mas sim, existindo varios algoritmos,
cada um deles mais adaptado para determinado tipo de cenario do que outros. De seguida
apresenta-se um levantamento dos problemas mais importantes que afectam negativamente o
processo de segmentacdo de movimento baseado nos métodos tradicionais de subtraccao de

background com modelacao de background adaptativa.

No caso da segmentacao de objectos em movimento numa piscina, um tipo de cena tipicamente
exterior, existe uma forte influéncia da variacdo da intensidade luminosa da luz solar, tal como as
imagens (a) e (b) da Figura 2.2.1 pretendem ilustrar. Nesta figura apresenta-se também o
desaparecimento da sombra causada pela escada da piscina na imagem (b). Além disso, a fonte
de luz também varia a sua posicao relativamente a cena, ao longo do dia, acompanhando a
variacao da intensidade luminosa, alterando a forma e a posicdo das sombras bem como das

reflexdes especulares, como se pode verificar nas imagens da Figura 2.2.2.

Figura 2.2.1: Variacéo da intensidade da luz solar ao longo do dia.

a) lluminagdo da cena pela luz do sol ao inicio da tarde;
b) lluminagdo da cena pela luz do sol, quando este comega a desaparecer, ao final da tarde.

As condicOes atmosféricas também sao um factor muito importante a considerar, tendo um forte
impacto na quantidade de luminosidade que atinge a cena. Na Figura 2.2.3 podem ser
comparadas duas situacdes em diferentes condicoes atmosféricas. Em (a) o céu esta limpo e em

(b) o sol esta encoberto por nuvens.
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a) b)

Figura 2.2.2: Variagdo da posicao da fonte de luz ao longo do dia, tendo influéncia também na variagéo da forma da
projeccdo das sombras, tal como se pode verificar na escada e na posicao das reflexdes especulares.

a) Imagem capturada ao meio da tarde;
b) Imagem capturada no final da tarde. As sombras aparecem mais esticadas e as reflexdes especulares estdo
mais perto do canto direito da piscina.

Repare-se nas diferencas entre as duas cenas, principalmente no que diz respeito a superficie da
dgua e as sombras. A cena em (a) apresenta sombras e as projeccdes da luz solar no fundo da
piscina, enquanto na cena em (b) nao existem sombras, tal como se pode ver na zona envolvente
da escada e as projeccoes da fonte de luz no fundo da piscina ndo existem. No entanto, em (b),
existem as reflexdes especulares dos objectos que rodeiam a piscina, tal como a reflexdo da
imagem das arvores no canto direito mais longinquo do observador. E ainda de considerar o facto
da propria camara implementar correccoes na quantidade de luz permitida na excitacao do sensor
CCD (Charge-coupled Device), resultando numa diferenca menor entre as imagens (a) e (b) da
Figura 2.2.3. De qualquer modo, o problema aparece quando existem transicdes de um estado
para outro, ocorrendo com elas a variacao brusca da intensidade luminosa sobre toda a cena e

causando problemas na adaptacao do modelo de background.

Além dos problemas caracteristicos de uma cena exterior, descritos anteriormente, existem outros
associados ao movimento oscilatorio de arvores ou vegetacao, em geral, causados pelo vento.
A investigacao nesta area permitiu a resolucdo parcial deste problema com recurso a soma da
variacdo do fluxo optico (Horn & Schunk, 1980) nesses objectos, anulando a deteccdo de
movimentos deste tipo (Collins T. R., et al., 2000). Contudo, num ambiente aquatico caracteristico
de uma piscina existe o problema da oscilacdo continua da superficie da agua. Esta oscilacao néao
segue nenhum padrao, pois é causada pelo choque de ondas de diferentes frequéncias, direccoes
e amplitudes, conferindo caracteristicas aleatdrias ao movimento da agua. Este movimento causa o
aparecimento de reflexdes especulares em diferentes posicoes e com diferentes formas ao longo do

tempo, tal como as imagens da Figura 2.2.4 pretendem demonstrar.



a) b)

Figura 2.2.3: Comparagao entre a mesma cena a mesma hora do dia com o céu limpo e com o céu nublado. A
quantidade de luz que ¢ irradiada para a cena é muito menor em b.

a) lluminagdo da cena pela luz do sol em condi¢des de céu limpo;
b) lluminagdo da cena pela luz do sol em condicGes de céu nublado.

a) b) c) d)

Figura 2.2.4: As reflexdes especulares causadas pela agua a superficie podem assumir formas muito diferentes. Quando
as reflexdes sdo demasiado intensas, tal como nas imagens (a) e (b), o sensor CCD sofre uma saturagdo que causa o
aparecimento das linhas verticais que passam nos pontos de reflexao.

a) Reflexdo especular muito intensa, causada pela sobreposicdo de varias reflexdes muito préximas e
semelhantes as da imagem b);

b) Reflexdo especular perfeita da fonte de luz. Neste caso a superficie da agua apresenta uma oscilagdo minima,
comportando-se como um espelho;

c) Reflexdo especular causada por uma oscilagdo de elevada frequéncia, mas de baixa amplitude;

d) Multiplas reflexdes especulares em localizagoes dispersas, devido a elevada amplitude da oscilagdo da agua.

Outro aspecto muito importante a ter em consideracéo esta relacionado com a densidade da agua,
que por ser diferente da do ar, faz com que a luz seja refractada. Esta refraccdo causa o
aparecimento de multiplas projeccdes da fonte luminosa no fundo da piscina, como se pode
observar na imagem (b) da Figura 2.2.5. Além disso, e porque essas projeccoes sao de novo
reflectidas para a superficie da agua, ao mudar novamente de meio, agora da agua para o ar, a luz
sofre nova refraccao e a posicao das reflexdes vista de fora ndo coincide com a real posicdo no
fundo da piscina. Este fenomeno é semelhante ao de um lapis inserido num copo cheio de agua. E
de notar o facto das reflexdes especulares, mostradas na Figura 2.2.4, nada terem a ver com as

projeccoes da luz no fundo da piscina. Sdo na realidade dois fendmenos diferentes, mas em que

10



ambos resultam no aparecimento de brilhos semelhantes na superficie da agua, sendo a Unica

diferenca a intensidade de luz presente numa reflexao especular ser por norma maior.

a) b) c)

Figura 2.2.5: As projec¢des da fonte de luz no fundo da piscina, imagem (b), assumem um padrdo altamente varidvel de
acordo com a oscilacdo a superficie da agua. Estas projecgdes sao causadas pela refraccdo da luz ao atingir um meio
diferente do ar, no caso, a 4gua. Foram marcadas a vermelho algumas projec¢des formando um padrao que é visivel do
exterior.

a) As projeccdes no fundo da piscina sdo visiveis a superficie, mas devido & refraccdo da luz, agora no sentido
inverso, da agua para o ar, a sua posicao no fundo da piscina vista de fora é enganadora;

b) Projecgdes no fundo da piscina, captadas com recurso a uma camara submersa;

c) 0 mesmo padrdo pode ser encontrado num ponto de vista mais longinquo.

Todos estes aspectos relacionados com o movimento da superficie da agua fazem com que seja
extremamente dificil estimar a cena que prevalece a maior parte do tempo, isto &, o background,
uma vez que o mesmo se encontra em movimento e é afectado por um vasto conjunto de
condicionantes que o tornam imprevisivel. Com os algoritmos tradicionais de estimacao do plano
de fundo (Stauffer & Grimson, 1999) o mapa binario correspondente ao foreground acaba por ser
toda a &rea da piscina, razéo pela qual se torna muito dificil separar os objectos presentes na
mesma, ainda que estes estejam em movimento, pois na realidade tudo esta em movimento.
Na Figura 2.2.6 assiste-se a um caso muito comum numa piscina com nadadores, o0s salpicos.
Estes aparecem e desaparecem de forma repentina e caracterizam-se por uma mancha branca que
oculta normalmente outros objectos presentes na piscina. Os salpicos sdo causados pelas
actividades dos nadadores presentes numa piscina e tm um impacto profundamente negativo na
estimacao do background. O problema advém principalmente do facto de os salpicos aparecerem e
desaparecerem muito rapidamente, o que torna impossivel, em tao curto espaco de tempo,
adaptar o background. Deste modo, a deteccao de movimento por subtraccao de background
resulta no aparecimento de falsos positivos pertencentes ao foreground nas zonas afectadas pelos

salpicos. Em casos como o da Figura 2.2.6 (c), onde o nadador se esconde por detrds da mancha
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de salpicos a situacao € ainda pior pois causa o desaparecimento do nadador, dificultando a tarefa

de segmentacao.

a) b) c)

Figura 2.2.6: Salpicos e bolhas de ar causados pelos nadadores. Estes aparecem como manchas brancas repentinas que
logo desaparecem. Assemelham-se as reflexdes especulares e as projecgdes da fonte de luz no fundo da piscina.

a) Ao nadar, normalmente o movimento dos bragos de um nadador causa salpicos;

b) O nadador ao mergulhar para a piscina provoca uma quantidade enorme de salpicos;

c) Por vezes os nadadores provocam a sua propria oclusdo ao criarem salpicos com os bragos, sem estarem
necessariamente a afogar-se.

Além dos problemas que o background altamente variavel pode causar no processo de estimacgao
do plano de fundo existem ainda outros problemas. Para isso atente-se nas imagens da Figura
2.2.7. Apesar do corpo submerso e estatico, visto de fora, a superficie da dgua em oscilacao faz
parecer que este corpo tem movimento relativamente a ele préprio. A imagem (d) da mesma figura
pretende mostrar que o corpo esta estatico, nao sd em relacao a piscina, mas também em relacao

a ele proprio. De qualquer modo, visto de fora nao € essa a ideia com que se fica.

a) b) c) d)

Figura 2.2.7: A oscilagéo da superficie da agua provoca a distor¢do dos corpos submersos. Nas 3 primeiras imagens os
fotogramas sdo consecutivos mas podemos observar diferencas em todos eles relativamente ao corpo submerso e
estatico mostrado na dltima imagem. Apesar do corpo ndo se mover, na realidade, a superficie da agua, parece existir
movimento, devido a refraccéo e a oscilagdo da mesma.

a) Fotograma n;

b) Fotograma n + 1;

c) Fotograma n + 2;

d) O corpo do nadador encontra-se submerso e estatico no fundo da piscina durante os fotogramasn an + 2.
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A oscilacdo da agua aliada a refraccao faz com que objectos submersos sejam distorcidos de
forma variavel ao longo do tempo e que deste modo parecam mexer-se, quando na realidade isso
nao esta a acontecer. Num ambiente aquatico desta natureza é também normalmente muito dificil
visualizar a parte do corpo submersa de um nadador, devido nao so a distorcao causada pela agua
mas também a outros factores, tais como as bolhas de ar ou os salpicos e as reflexdes
especulares. A Figura 2.2.8 mostra exactamente esse aspecto muito importante, destacando a
enorme dificuldade em detectar, mesmo para um ser humano, a parte do corpo submersa do

nadador nas imagens.

Figura 2.2.8: O conjunto de reflexdes especulares e refracgdes aliado ao movimento oscilatério da agua esconde as
partes submersas dos corpos dos nadadores.

a) Consegue-se detectar de forma muito ténue a presenca do corpo submerso. Mas as diferencas em relagdo a
agua sao minimas;

b) Mesmo com o individuo perto da camara é muito dificil detectar a presenca das pernas na agua. Este nadador
utiliza um vestuario vermelho e nem assim se consegue distinguir essa cor na agua;

c) Caso extremamente dificil de segmentar, uma vez que apenas é possivel observar a cabeca do nadador. Mesmo
para um ser humano é impossivel visualizar o resto do corpo abaixo da cabeca a partir desta imagem. No
entanto um ser humano sabe que essa parte muito provavelmente esta Ia.

O pior dos casos acontece quando o corpo de um individuo se encontra submerso, tal como as
imagens (a) e (b) da Figura 2.2.9 mostram e a oscilacdo a superficie da agua é extremamente
elevada. Deste modo é completamente impossivel detectar o corpo submerso, imagem (b) da

Figura 2.2.9, a ndo ser recorrendo a camaras subaquaticas.

Por ultimo, toda a oscilacao da agua a superficie provoca a movimentagcao dos objectos que nela
flutuam. Quanto maior for a oscilagdo mais evidente sera esta movimentacdo. A Figura 2.2.10

permite demonstrar a presenca de objectos a flutuar na superficie da agua da piscina.
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Figura 2.2.9: Quando a oscilagdo a superficie da agua ¢ elevada, um corpo submerso pode deixar de ser visivel do
exterior. No entanto de baixo de agua vé-se perfeitamente e sem qualquer distorcao.

a) Com pouca oscilagdo a superficie da agua € possivel visualizar o corpo submerso, ainda que este esteja
bastante distorcido;

b) O corpo submerso deixa de ser detectavel & superficie com a oscilagio existente;

c) Corpo submerso nas imagens (a) e (b) visto por intermédio da cdmara submersa na imagem (c).

Normalmente estes objectos nédo teriam movimento, mas desta forma, até o vento é capaz de os
mover gracas ao baixo atrito entre eles e a superficie da dgua, sendo mais uma vez classificados
como foreground pelo algoritmo de segmentacdo de movimento. Em suma, os problemas aliados a
um ambiente aquatico sao complexos e afectam negativamente a qualidade da segmentacao. Além
da cena ser exterior e deste modo afectada pelas condicoes atmosféricas e por conseguinte pela
variacdo da luminosidade, a mesma apresenta caracteristicas reflectoras e de movimento aleatério
que causam uma série de ruidos indesejaveis. Entre eles estdo as reflexdes especulares variaveis
no tempo no que respeita a sua posicao e forma, as refraccoes provocadas pela dgua, distorcendo
e por vezes escondendo os objectos submersos, as bolhas de ar e os salpicos entre outros acima

descritos.

Figura 2.2.10: Objectos a flutuar a superficie da dgua estdo em movimento devido a oscilagdo da mesma. Quanto maior
for a amplitude dessa oscilagdo mais evidenciado sera o movimento dos objectos.

a) A oscilagdo da agua é minima, mas mesmo neste caso os objectos movem-se por causa do vento;

b) Casoem que a oscilagdo da agua a superficie é superior a da imagem a), devido principalmente a presenca de
um individuo. Este individuo além disso ainda interage com os objectos fazendo com que os mesmos se
desloquem na superficie da agua de uma forma mais destacada.
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2.3 Estado da arte na segmentacdo de movimento por subtraccao de

background

A segmentacao de movimento através da técnica de subtraccao de background, isto €, a
subtraccao da imagem actual ao background estimado, sujeita a um determinado #reshold, é
seguramente a mais utilizada em aplicacoes de video vigilancia, com camara fixa, (Mclvor, 2000).
No entanto, os desafios desta técnica estdo directamente relacionados com a modelacdo do
background, ou seja, com a forma como se actualiza 0 mesmo ao longo do tempo de modo a
comportar as suas variagdes para que este seja dinamico. Além disso a resposta a pergunta, o que
& 0 background, ou como se define o background é o ponto de partida para a concepgcao de um
bom modelo. Entre as varias técnicas de modelacao de background podem-se destacar as
seguintes: Running Gaussian Average, Temporal Median Filter, Mixture of Gaussians (MoG), Kermel
Density Estimation (KDE), Sequential Kernel Density Approximation (SKDA), Cooccurence of image

variations e Eigenbackgrounds.

A primeira técnica mencionada, (Wren, Azarbayejani, Darrell, & Pentland, 1997), estima os
parametros da distribuicao gaussiana que melhor define cada pixel num conjunto de n imagens
consecutivas, sendo 0s mesmos actualizados a uma taxa a, através da running average a cada

novo fotograma I, no instante de tempo t, de acordo com a equacéo 2.3.1:
pe=al+ (1 —a)p
(2.3.1)

A cada novo fotograma um pixel pode ser considerado como foreground se a desigualdade 2.3.2,

que se segue, for verdadeira:

Iy — pel > koy
(2.3.2)

(Koller, et al., 1994) propde a actualizacao selectiva do background baseada na equacao 2.3.3:

te =Mpey + (1 —M)(aly + (1 — a)pe—y)
(2.3.3)

Onde M ¢ 1 caso o pixel corresponda ao foreground ou 0, caso contrario. Este método ¢ de todos

0 que requer menores requisitos de processamento e memodria, dada a sua simplicidade.
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No entanto é também o método com pior precisdo no processo de segmentacao, sendo apenas

adequado para cenas onde o background é pouco variavel.

A metodologia de modelacdo do background baseada na média temporal dos ultimos n
fotogramas, 7emporal Median Filter, é sugerida por (Lo & Velastin, 2001), sendo mais precisa que
a descrita anteriormente. No entanto requer tanta mais memaria e processamento quanto maior
for o nimero de fotogramas utilizados na média temporal. Esta técnica apresenta ainda outras
desvantagens no que respeita a falta de rigor estatistico e a uma medida de desvio dos valores em

relacdo a média, fundamental para a adaptacao do valor do #reshold na subtraccéo.

Uma metodologia préxima da apresentada por (Lo & Velastin, 2001) consiste na modelacdo de
cada pixel de background recorrendo a uma mistura de gaussianos, Mixture of Gaussians (MoG),
uma vez que cada pixel ao longo do tempo pode tomar diferentes valores que se agrupam em
classes distintas. Esta metodologia ¢ mais flexivel relativamente as variagdes que ocorrem no
background. Os trabalhos de (Stauffer & Grimson, 1999) apresentam a utilizacdo deste método
nao so para modelar o background, mas também o foreground correspondente a cada objecto
encontrado. Assim sendo, a probabilidade do novo pixel, cujo valor € x, pertencer ao background,

num determinado instante de tempo t, é dada pela equacao 2.3.4:

K
P(xy) = Z Wi T ( Xt — #i,t:z >
i=1

it
(2.3.4)
Em geral, na préatica o nimero de classes K esta entre 3 e 5 e no caso em que as componentes
de cor forem independentes, a matriz de co-variancia };; ; ¢ diagonal e reduz-se aos valores aftl.

Esta metodologia assume que as classes que correspondem ao background sao as maiores e mais
compactas distribuicdes, ou seja, aquelas que apresentam menor dispersao em torno do seu valor
médio. Para estimar os parametros da mistura gaussiana e determinar qual a classe
correspondente ao novo pixel x é utilizado o algoritmo Expectation Maximization (EM), desenvolvido
por (Dempster, Laird, & Rubin, 1977), sobre os ultimos n fotogramas. A modelacao do background
com MoG é ainda mais precisa que as técnicas descritas anteriormente e mais adaptativa no que
diz respeito aos backgrounds variaveis, ou seja, permite que o background seja mais dinamico.
No entanto em termos de carga de processamento e memoaria utilizada é também mais exigente

que os anteriores, aumentando essa exigéncia com 0 aumento do numero de classes K que
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compdem a mistura. Contudo, quando a frequéncia de variacdo do background ¢ muito elevada, a
modelacao com MoG nédo é precisa. Ou seja, este modelo nao comporta simultaneamente
actualizacoes rapidas do background e uma deteccao sensivel do foreground. Deste modo, 0s
autores (Elgammal, Hardwood, & Davis, 2000) propuseram uma modelacao da distribuicdo do
background por um modelo baseado no KDE (Aemel Density Estimation) dos ultimos n
fotogramas. Segundo os autores, quando existem variacdes rapidas no background, esta técnica
permite estimar a densidade da distribuicdo a qualquer momento baseada apenas na historia
recente dos valores dos pixéis nessa localizacdo. Assim sendo e considerando que uma amostra
recente dos valores tomados por um pixel num dado ponto é dada por {x4, x5, ..., X,,}, a funcéo
densidade de probabilidade que indica se o pixel de valor x; pertence ou néo ao background,

utilizando o Aernel/ estimador k, é dada pela equacao 2.3.5:

1 n
Pr(x,) = ;; K(x — x;)
(2.3.5)

Na realidade, quando o kernel K é uma distribuicdo normal n( 0, ), esta é uma generalizagao
do MoG, com a particularidade de que cada amostra das n é considerada ela propria uma
distribuicao gaussiana. Esta abordagem permite um rapido esquecimento, se assim se pode dizer,
sobre o passado do background, sendo dada uma maior importancia as observacdes recentes dos
valores do pixel. Este modelo apresenta maior sensibilidade que o MoG. Em termos de velocidade
de execucdo e quantidade de memoria requerida, este algoritmo é muito semelhante ao MoG. No
entanto, o calculo da probabilidade pode ser acelerado recorrendo a tabelas de procura, tal como

0s autores desta técnica referem nos seus trabalhos.

Outra técnica para modelacao do background é baseada no algoritmo mean-shift e designa-se de
Sequential Kernel Density Approximation (SKDA). A partir das amostras dos dados € possivel
determinar, de uma forma iterativa baseada na convergéncia, os valores mais frequentes da
verdadeira distribuicdo de probabilidade. No entanto, a carga computacional é exageradamente
elevada, nao sendo apropriada para modelar o background ao nivel do pixel (Comaniciu & Meer,

2002).

(Seki, Wada, Fujiwara, & Sumi, 2003) apresentaram uma técnica designada Coocurrencce of
image variations, explicitamente direccionada para a modelacdo do background, baseada em

blocos e tendo em conta a correlacéo espacial entre os pixéis. A ideia por detras desta sugestao
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vem do facto de que a vizinhanca de um determinado pixel pertencente ao background,
possivelmente, sofre variacdes similares ao longo do tempo. Esta afirmacao nao ¢, no entanto, de
todo, verdadeira, uma vez que nas zonas de fronteira a variagao nao é similar e o algoritmo acaba
por detectar foreground em zonas de background. A metodologia consiste de duas fases, uma
delas de aprendizagem e outra de deteccao, sendo efectuadas ambas em blocos de dimensdes
N X N. Na primeira fase é efectuada a média temporal para cada bloco e obtidas as diferencas
entre cada amostra e a média, chamadas de variagdes da imagem. Depois é gerada a matriz de
co-variancia relativamente & média e aplicada uma transformacao de vector proprio (e/jgenvecton
de modo a obter um conjunto de variacdes da imagem anterior. A segunda fase efectua para cada

bloco a comparacdo com o0s seus blocos vizinhos no espaco proprio (ejgenspace).

A abordagem sugerida por (Oliver, Rosario, & Pentland, 2000), designada por £igenbackgrounds, é
também ela baseada na decomposicao dos valores proprios (ejgenvalues), mas aplicada a toda a
imagem ao invés de a aplicar a cada bloco, como na técnica anterior. Relativamente a modelacao
implementada por (Seki, Wada, Fujiwara, & Sumi, 2003), esta permite explorar extensivamente a
correlacao espacial entre os pixéis e evitar a formacao de arrastos na imagem, causados pela
particdo da mesma em blocos. O algoritmo é constituido por duas fases. Na primeira fase, de
aprendizagem, é calculada a média u; de n imagens consecutivas, com p pixéis e determinada a
matriz de co-variancia relativamente as diferencas entre cada uma delas e a média. A partir dessa
matriz sao seleccionados os melhores vectores proprios sendo armazenados numa matriz
designada @y, de tamanho M X p. Na segunda fase de classificagao, para cada nova imagem
disponivel I ¢ efectuada a projeccdo da mesma no espaco proprio de acordo com a

equacao 2.3.6:
I'= Oy (1 — up)
(2.3.6)

Esta imagem representada no espaco proprio € de novo projectada no espaco da imagem através

da equacao 2.3.7 que se segue:
I" =yl + py

(2.3.7)
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Uma vez que o ejgenspace é um bom modelo para as partes estaticas da imagem, a imagem I”
ndo contém os objectos em movimento. A subtraccdo entre I e I submetida a um determinado

threshold permite evidenciar as zonas onde existe movimento na imagem.

Nao tendo esta técnica melhores resultados quando comparada com o MoG, ela apresenta
vantagens sobretudo na rapidez de execucao (Piccardi, 2004). Os requisitos de memoria e de
processamento estdo directamente relacionados com o numero de amostras, n, utilizados no

calculo da média, bem como no numero dos melhores vectores proprios.

Alguns autores, no entanto, principalmente aqueles que pretendem implementar a segmentacao de
movimento em ambientes aquaticos complexos, tal como o associado a uma piscina, conceberam
novos algoritmos de segmentacao adaptados especificamente para este tipo de ambiente. Estes
novos algoritmos sao na sua maioria adaptacoes e extensdes das modelacoes de background
baseadas em misturas gaussianas que proporcionam boa adaptacdo as mudancas do background.
Seguidamente sdo abordados os algoritmos de segmentacdo de movimento especificos para

ambientes aquaticos.

O sistema DEWS (Eng, Toh, Yau, & Wang, 2008) utiliza a técnica de subtraccéo de background
para detectar os nadadores em movimento na piscina. Porém, o grande desafio desta técnica
consiste na modelacédo do background, tarefa dificultada quando 0 mesmo ¢é altamente variavel, tal
como o do ambiente associado a uma piscina. Nos trabalhos elaborados por (Eng, Wang, Kam, &
Yau, 2004) os autores afirmam implementar uma deteccdo robusta e de elevada performance
baseada na modelacdo efectiva do background aquatico exterior e dinamico comportando
variacoes de luminosidade, brilhos e movimentacdes espaciais dos elementos que compdem o
mesmo, aumentando a visibilidade dos nadadores que estao parcialmente escondidos devido as
reflexdes especulares. Para isso, conceberam um esquema de modelacao do background
constituido por um conjunto de regides descritas por processos dinamicos e homogéneos. Este
modelo proporciona a construcdo de um esquema de procura que explora as dependéncias
espaciais entre os pixéis. A concepcao de um esquema de filtragem espacio-temporal permite
aumentar a deteccdo dos nadadores que estdo parcialmente escondidos devido as reflexdes
especulares causadas pela iluminacao artificial no periodo nocturno. O método apresentado pelos
autores difere das abordagens anteriores na medida em que efectua uma modelacao baseada em

regides homogéneas dentro de cada bloco.
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O algoritmo é composto por duas fases, a primeira de aprendizagem, que constréi o modelo do
background inicial e a segunda de deteccao. A fase inicial de geracao do background comecga por
efectuar a média temporal da imagem correspondente a um determinado numero de fotogramas,
aplicando um modelo de cor da pele e uma meédia espacial de modo a eliminar os residuos
causados pelos nadadores. Seguidamente, a imagem do background inicial é convertida para o
espaco de cores ClELa*b* que, segundo os autores, € a que apresenta melhores resultados.
Depois, a imagem ¢ dividida em blocos quadrados com as mesmas dimensdes e aplicado o
algoritmo de clustering hierarquico Ameans a cada um deles de modo a encontrar a média e
desvio padrao de cada regiao homogénea, em cada componente de cor, dentro do mesmo bloco.
Os autores assumem que as componentes de cor do espaco de cores nao se relacionam, motivo
pelo qual as médias e desvios padrao de cada canal sao determinados isoladamente. Cada regiao
homogénea, em cada bloco, é assim modelada por uma unica distribuicao gaussiana multivariada,
portanto, nas trés componentes de cor do espaco CIELa*b*. Na prética, cada bloco ¢ modelado
por varias distribuicdes gaussianas multivariadas, cada uma correspondente a uma regiao
homogénea, existindo assim uma mistura gaussiana em cada bloco. A cada nova imagem €
calculada a probabilidade de cada novo pixel pertencer a cada regido homogénea do background
num dado bloco. Os autores consideram que, por utilizarem o espaco de cores ClELa*b*, as
componentes do mesmo sao independentes, reduzindo o calculo da probabilidade ao produto das
probabilidades de cada componente. A partir da distancia euclidiana entre as distancias de
mahalanobis em cada componente de cor, relacionado com o /fogvikel/ihivod, € determinada a
similaridade de cada pixel do novo fotograma com o modelo de background, comparando depois
esse valor de modo a determinar se o mesmo pertence ao background ou ao foreground. A
actualizacao dos parametros das distribuicdes gaussianas é¢ implementada através de um filtro de
resposta infinita IIR com um determinado factor de aprendizagem. Cada regido homogénea
pertencente ao modelo de background é eliminada se nao existirem pixéis que pertencam a mesma
durante um certo numero de fotogramas consecutivos. Caso 0s pixéis nao pertencam a nenhuma
distribuicao, sao criadas novas distribuicdes para modelar o background. Para aumentar a robustez
do mapa binario de foreground os autores criaram uma técnica que utiliza #reshold com histerese
e agrupamento de pixéis conectados, calculando para isso a distancia euclidiana de cada pixel nos
blocos vizinhos com dois valores diferentes de #reshold, um deles reduzido, com pouca precisao e
sem ruido e outro elevado, com muita precisao e ruido. Destes dois mapas binarios, os autores

extraem 0s pixéis conectados no mapa binario com ruido na vizinhanca dos pixéis de foreground
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pertencentes ao mapa binario sem ruido. No final resulta um mapa binario com boa preciséo, tal
como se o threshold fosse elevado, mas sem ruido, tal como se o #reshold fosse baixo. E ainda
criado e mantido um modelo de foreground para os nadadores, baseando-se nos blocos vizinhos e

depois no processo anteriormente descrito.

A metodologia concebida pelos autores, no que respeita ao uso de fireshold com histerese, parece
melhorar a precisao da segmentacao de forma significativa. No entanto, a utilizacao do algoritmo 4
means implica a definicdo, a priori tal como no MoG, do nimero de classes a considerar na
aglomeracdo das regides homogéneas. Ainda assim, o maior problema associado a esta
metodologia tem a ver com a actualizacao dos parametros do background. Na realidade, esta
actualizacao é¢ muito dependente das frequéncias de oscilacao na superficie da agua. Neste caso, a
velocidade de aprendizagem do novo fundo é muito rapida, o que compromete a deteccao de um
nadador caso este permaneca parado, mesmo por pouco tempo. Num sistema deste tipo, tem que
se evitar ao maximo os falsos negativos, uma vez que isso compromete a deteccao dos nadadores,
principalmente no caso de estes estarem parados, um caso especial a ter em atencao, porque

pode estar directamente ligado a um afogamento.

Em (Tan & Lu, 2002) é apresentado um algoritmo capaz de modelar o background da piscina e
dos nadadores explorando para isso a homogeneidade da cena e a capacidade de lidar com
grandes variaces nos pixéis de background. Este algoritmo tem a particularidade de acoplar a
tarefa de segmentacéo a de seguimento, obtendo assim melhores resultados. A modelacao do
background é efectuada a partir de uma mistura gaussiana multivariada no espaco de cores HSV,
sendo os parametros da mistura determinados com recurso ao algoritmo standard EM. Para
determinar os parametros iniciais do modelo os autores utilizam o algoritmo de clustering mean-
shift para identificar as classes dominantes da cena na area monitorizada da piscina. Para cada
novo pixel € determinada a probabilidade de este pertencer a cada uma das classes, sendo depois
esse valor comparado com um threshold predefinido. Caso o valor da probabilidade seja inferior ao
threshold o pixel é considerado como nao pertencente ao background. Além disso, todos os pixéis
nesta situacao, que partilhem alguma proximidade espacial, sao agrupados utilizando para isso um
algoritmo standard de etiquetagem de pixéis adjacentes (Horn B. , 1997). Se uma dada regiao

destes pixéis tiver um tamanho suficiente entdo a mesma é considerada foreground.

Quando uma regido ¢ considerada foreground comeca a ser construido um modelo de aparéncia

de cor para a mesma, que possivelmente correspondera a um nadador. A semelhanca do
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background, estes pixéis de foreground também sao modelados por uma mistura gaussiana
multivariada, com cerca de 3 a 5 componentes, no espaco de cores HSV. A segmentacdo dos
nadadores é assim efectuada recorrendo ao seguimento destas regides de foreground modeladas,
partindo do principio de que a localizacao e tamanho de um nadador variam de forma suave ao
longo do tempo se a taxa de fotogramas por segundo for elevada. Deste modo, baseando-se nestas
caracteristicas das regides no fotograma anterior, é definida uma janela de procura no fotograma
actual de modo a encontrar os pixéis com maior probabilidade de pertencerem ao modelo de
foreground do centro desta janela. Um pixel é assim considerado como pertencente a um nadador,
se no fotograma actual a sua probabilidade calculada com a mistura gaussiana multivariada do
modelo de foreground for superior a probabilidade calculada a partir da mistura gaussiana

multivariada do modelo de background.

No entanto alguns dos pixéis nao pertencem nem ao modelo de background nem ao de
foreground. Estes podem pertencer a reflexdes especulares ou brilhos, sendo assim aplicado um
mecanismo de filtragem capaz de detectar estes acontecimentos e descarta-los do foreground.
Neste caso os autores utilizam um processo heuristico para determinar quais sao estes pixéis.
Como a presenca de um nadador faz, normalmente, decrescer a intensidade dos pixéis na sua
localizacdo, ao contrario de uma reflexdo especular ou brilho, que a faz aumentar, sao
implementadas condicionantes no que respeita a intensidade maxima dos mesmos. Assim, um
pixel so pertence ao foreground caso a sua intensidade seja inferior num certo nivel a intensidade

média da classe que representa a maior amostra do modelo de background.

Os autores (Fei, Xueli, & Dongsheng, 2009) apresentam um algoritmo de segmentacao de objectos
em movimento, em imagens subaquaticas na piscina, capturadas com uma camara monocular e
fixa. A técnica baseia-se na subtraccao de background, sendo o0 mesmo modelado por uma mistura
gaussiana multivariada (MoG) cujos parametros sao estimados via algoritmo EM standard. Estes
autores eliminam ainda as sombras dos objectos baseados nos trabalhos efectuados por
(Cucchiara, Grana, & Piccard, 2003) e (Cucchiara, Grana, & Piccardi, 2001). Os parametros da
mistura gaussiana que descrevem o background sao actualizados recorrendo a um filtro de
resposta infinita IIR, tal como em (Stauffer & Grimson, 1999). O espaco de cores RGB é utilizado
na modelacao do background. Para remover as sombras dos objectos os autores convertem a
imagem para o espaco de cores HSV. Neste espaco de cores, a componente tonalidade sofre

algumas variacdes quando existe sombra, a semelhanca da componente de saturacado. Baseando-
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se nessas pequenas diferencas, os autores definem uma mascara de sombra que filtra os pontos
considerados sombra no foreground, detectados anteriormente, através da aplicacao de limites as
componentes intensidade, tonalidade e saturacdo. Se os pixéis satisfizerem as condicdes séo

considerados foreground, caso contrario, serao classificados como background.

No entanto a metodologia implementada por estes autores nao contempla as reflexdes internas
causadas pela agua, sendo por isso utilizado um limite horizontal na imagem para excluir as
mesmas. Esse limite impde um processamento apenas na parte inferior da imagem, tendo alguma
vantagem na aceleracao do processo de segmentacao, mas uma desvantagem clara no aumento
dos falsos negativos, fazendo com que os nadadores nao sejam completamente detectados
quando estao submersos. Além disso, a utilizacdo de camaras subaquaticas limita o proprio
sistema no que respeita a deteccao precoce do afogamento, uma vez que so € possivel detectar
um afogamento quando o corpo se afunda sem movimento, que ndo é o Unico caso possivel. Outro
problema advém do facto de os nadadores poderem ocultar as cdmaras, uma vez que estas se
encontram nas paredes da piscina e deste modo influenciar negativamente o funcionamento do
sistema, nao permitindo que este detecte os nadadores e um possivel afogamento. Quanto a
segmentacao de movimento, pelas imagens fornecidas pelos autores, parece ter uma qualidade
elevada, contemplando ainda a remocgao das sombras. No entanto nada é referido relativamente as
variacoes de luminosidade, até porque os testes sao efectuados num ambiente interior, onde estas

condigdes sao bastante controladas.

2.4 Modelo de representacao da superficie da agua

Como se teve a oportunidade de verificar na primeira seccao deste capitulo, que destaca os
problemas da segmentacdo num ambiente aquatico complexo, a superficie da agua pode
apresentar muita ou pouca oscilacao, sendo esta oscilacao causada pelos choques de pequenas
ondas com diferentes caracteristicas. Devido ao facto da densidade da agua ser diferente da do ar,
e estando esta em oscilacado, parte da luz incidente é projectada no fundo da piscina e outra parte
directamente reflectida, tal como se pode verificar pela andlise das imagens (a) e (b) da
Figura Figura 2.4.1. Ainda existe a reflexao interna total, que € originada quando a reflexao da luz
do fundo da piscina para a superficie da agua ultrapassa o angulo critico em relacdo a normal a
superficie. No caso da agua este angulo em relacao a normal a superficie & de 48.8°, o que
significa que para angulos superiores a luz nao € refractada para o ar mas sim reflectida de novo

para o interior da dgua e novamente para o fundo da piscina.
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Figura 2.4.1: Modelo de representagéo da superficie da agua.

a) Reflexdo especular perfeita causada pela superficie da dgua. Os angulos entre o raio de luz incidente T e o
reflectido 7 so iguais relativamente & normal & superficie da agua 7. A passagem da luz de um meio para
outro causa a refraccdo da mesma, de acordo com a lei de Snef-Descartes. O ngulo 8 ¢ inferior a 8;. O raio

de luz refractadof é reflectido pelo fundo da piscina dando origem a g. A passagem da agua para o ar causa
nova refracgdo da luz ke nova reflexdo, agora interna, de volta para o fundo da piscina p;

b) Modelo representativo da superficie da 4gua supondo que a sua ondulagéo corresponde a um seno perfeito. Na
realidade a superficie da agua corresponde a um somatorio de diferentes ondas com diferentes amplitudes e
frequéncias. O plano z = 0 pretende representar o fundo plano da piscina. Como a superficie da agua nao é
plana devido a ondulagdo, a normal & superficie estad continuamente a variar de direcgao, fazendo com que a
luz refractada e reflectida estejam também constantemente a variar a sua direcgao. Os vectores deste esquema
representam o mesmo que os vectores da imagem (a), sendo a sua correspondéncia verificada pela cor.

0 angulo critico, no caso da &gua, é dado, em funcao da densidade n, pela equacao 2.4.1, que se

segue:

nar
0. = arcsen
nagua

(2.4.1)

O modelo de representacao da superficie da agua proposto pelos fisicos (Molesini & Vannoni,
2008) baseia-se em espelhos planos de area infinitesimal interligados entre si, Figura 2.4.2. Deste
modo, propde-se a aplicacao deste modelo na representacao da superficie da dgua, mas com a
particularidade destas superficies apresentarem apenas dois estados diferentes. Um estado
reflector perfeito, a semelhanca de um espelho, ou um estado de transparéncia perfeito, tal como
um vidro com indice de refraccao igual ao da agua. No segundo estado tudo se passa como se se

estivesse a observar directamente um ponto do fundo da piscina com os seus brilhos e sombras
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projectados pela agua a superficie. Este estado ird depender da sua posicao angular relativamente

ao eixo dos xx e dos yy, bem como da sua altura h, relativamente ao fundo da piscina.

Figura 2.4.2: Area infinitesimal que representa uma infima parte da superficie da agua da piscina. O conjunto destas
superficies interligadas entre si representa toda a superficie da agua. Este modelo contempla as propriedades de
reflexdo e refracgdo da luz e além disso pode rodar em torno do eixo dos xx e dos yy com uma determinada
velocidade angular ,, e w,, respectivamente.

A sua posicao angular 8, e 6,, bem como a sua altura h sédo modeladas por equacdes periddicas,
tendo uma determinada frequéncia também ela variavel. Para certos valores de O,, Gy e h,

dependentes do posicionamento da camara e da fonte de luz, a superficie infinitesimal pode variar

0 seu estado entre os dois possiveis, como se pode observar pela analise da Figura 2.4.3.

S

Fonte luz amara

Fundo da piscina

Figura 2.4.3: Superficie da dgua composta por areas infinitesimais conjuntas, com diferentes alturas em relagdo ao
fundo da piscina e diferentes angulos de inclinagao relativamente aos eixos x e y de cada uma delas. Com este modelo,
a luz reflectida por cada uma destas superficies pode ou nao atingir a cdmara, dependendo do posicionamento desta e
da fonte de luz.

E ainda importante considerar o facto de a dgua apresentar uma tonalidade proxima da cor azul,

mesmo que 0 fundo da piscina seja branco e a superficie da agua nao esteja a reflectir o céu.
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Na realidade, estudos protagonizados por (Braun & Smirnov, 1993) demonstram que a agua
apresenta estes tons porque absorve a radiacao visivel proxima do vermelho, como se pode

verificar pelo grafico da Figura 2.4.4.
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Figura 2.4.4: A absor¢do da luz com comprimentos de onda abaixo dos 700 nm provocada pela agua pura contribui
para a sua cor em tons proximos do azul. Adaptado de (Braun & Smimov, 1993).

Quanto maior for a massa de agua, isto ¢, a profundidade, mais intensa se torna esta absorcéao.
Esta constatacao implica que, quando a luz reflectida do fundo da piscina é refractada pela
passagem da agua para 0 ar, a mesma vem afectada pela absorcao dos comprimentos de onda
proximos do vermelho causada pela agua. Portanto, neste modelo constituido por espelhos
infinitesimais, o estado em que a superficie infinitesimal se comporta como transparente, tal como
se observasse directamente o fundo da piscina, vem afectado por uma filtragem da componente
vermelha da cor, dai os tons de azul serem predominantes na superficie da agua. Explicado o
modelo da superficie da agua tendo em conta as suas caracteristicas essenciais, define-se que
cada pixel pertencente a area da mesma represente cada uma dessas superficies infinitesimais e
0s seus dois estados possiveis. Assim € também possivel obter o valor de um pixel com base no

modelo de reflexdo dicromatico que sera examinado posteriormente.

2.5 0s Modelos de representacao do espaco de cores € o modelo de

reflexdo dicromatico

A luz cromatica apanha todo o intervalo do espectro electromagnético compreendido entre os
comprimentos de onda de 400 e 700 nm, tal como a Figura 2.5.1 esclarece. Uma fonte de luz

cromatica é descrita por trés valores designados por radiancia (radiance), luminancia (/uminance) e
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luminosidade (brightness), (Gonzalez & Woods, 2001). A radiancia corresponde a quantidade total
de energia que flui da fonte de luz e é normalmente medida em watfs (W). A luminancia, medida
em /umens (Im) representa a quantidade de energia que um observador capta da fonte de luz, ou
seja, a quantidade de energia realmente absorvida da energia total irradiada. Por Ultimo, tem-se a
luminosidade, um valor subjectivo e impossivel de medir, que representa a nocao acromatica da
intensidade e que aparece como um factor relevante na descricdo da sensacao de cor. No ser
humano, os cones, uma parte constituinte do olho, sdo os responsaveis pela visao a cores.
Resultados experimentais evidenciaram que os 6 a 7 milhdes de cones existentes podiam ser
divididos em trés categorias principais de absorcdo da cor, correspondendo estas ao vermelho,
verde e azul, Figura 2.5.2 (b). Dai que se tenha adoptado que a representacao de qualquer cor
estd na origem da combinacdo das intensidades de cada uma destas cores primarias R, G ou B,
(Gonzalez & Woods, 2001), Figura 2.5.2 (a). Um espaco de representacdo de cor tem como
objectivo quantificar formalmente a cor, sendo deste modo possivel, matematicamente, medir e
comparar cores.
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Figura 2.5.1: Cumprimentos de onda visiveis do espectro electromagnético. A luz visivel apresenta um comprimento de
onda que se encontra entre os 400 e os 700 nm.

Através do modelo de cor RGB baseado no funcionamento do sistema de visdo humano € criado o
espaco de cor RGB, onde cada cor é composta pela combinagdo das intensidades das trés
componentes primarias, vermelho, verde e azul. Este espaco é baseado num sistema de
coordenadas cartesiano, tal como a Figura 2.5.3 mostra. Deste modo, a escala de cinzentos, ou

intensidade luminosa, vai desde a origem do referencial, ponto (0,0,0) correspondente a cor preta,
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até ao ponto de coordenadas maximo, (255,255,255), correspondente a cor branca. Ao longo
dessa linha todas as componentes tém o mesmo valor. No cubo da Figura 2.5.3 todos os valores

das cores foram normalizados para um maximo correspondente a unidade.

Sensibilidade

Vermelho

Amarelo

Branco

| | |
400 500 600 700
Comprimento onda (nm)

a) b)
Figura 2.5.2: Sistema de cores aditivo RGB.

a) Sistema de cores aditivo. As trés cores primarias podem-se misturar dando origem a qualquer cor do espectro
visivel;

b) Os sensores de cor presentes no olho humano séo de trés tipos. O primeiro, designado por S, corresponde ao
azul e capta comprimentos de onda mais baixos. Os sensores M e L correspondem ao verde e ao vermelho,
respectivamente e captam comprimentos de onda mais elevados.

Azul [(0,0,1) Ciano

Magenta

0,1,0)
Verde

(1,0,0)

Vermelho Amarelo

Figura 2.5.3: Espago de cores RGB representado através de um cubo num referencial cartesiano onde cada eixo
representa uma cor primaria. O vértice (0,0,0) do cubo corresponde ao preto e o vértice (255,255,255) corresponde ao
branco. Ao longo da diagonal que liga estes dois vértices o valor das trés componentes é igual, representando a escala
de cinzentos, ou intensidade luminosa.
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Um pixe/ define-se assim como sendo o elemento mais pequeno de uma imagem, ou seja, um
ponto, sendo composto pelas intensidades de cada um dos trés canais RGB e fazendo assim parte
do espaco cartesiano definido pelo cubo. Este modelo de representacéo de cor é normalmente
utilizado na aquisicdo da maior parte dos sensores das camaras de video, sendo também
disponibilizado a saida dos mesmos como o formato mais comum. Além disso a sua forma
geométrica e a sua linearidade fazem com que a complexidade na sua utilizagao seja reduzida,

evidenciando assim alguns beneficios.

No entanto este modelo de representacao de cor nao ¢ o mais indicado para utilizacao em
operacoes de segmentacdo de imagem, uma vez que nao se relaciona com a forma como um ser
humano percepciona a cor relativamente a intensidade e tonalidade. Deste modo torna-se
extremamente dificil comparar similaridades nas cores dos objectos, pois tanto a luminosidade das
cores como a crominancia estao misturadas nas trés componentes, o que faz com que sombras e
brilhos nos objectos da mesma cor tenham valores no cubo RGB completamente diferentes. Existe
assim a necessidade de encontrar um espaco de representacao de cor invariante no que respeita a
posicao do observador, a orientacdo do objecto, as variagdes na intensidade e direccdo da fonte
luminosa, aos brilhos e as sombras. De modo a encontrar um espaco de cor invariante que esteja
0 mais proximo possivel destas caracteristicas parte-se do modelo de reflexao dicromatico

introduzido por (Shafer, 1984) para representar o valor de um pixel no espaco de cores RGB.

O modelo de reflexdo dicromatico divide a luz que atinge um objecto em duas componentes, de
acordo com as propriedades do objecto. Uma delas corresponde a reflexao especular ou brilho,
causada pelo chamado interface do objecto e apresenta um espectro igual ao da fonte de luz que ¢
irradiada sobre o0 objecto. Esta reflexdo é semelhante a reflexdao causada por um espelho, sendo os
angulos de reflexdo e de incidéncia iguais, tal como se pode verificar através da analise da Figura
2.5.4 (a). A outra componente, normalmente apresenta um espectro diferente da fonte de luz, e
esta directamente relacionada com a cor do objecto em questado. Esta componente designa-se por
reflexdo difusa, pois difunde-se em todas direccoes, sendo tanto mais difusa quanto mais rugoso

for o0 objecto e é causada pelo chamado corpo do objecto, Figura 2.5.4 (b).

Supondo que uma superficie de area infinitesimal pertencente a um determinado objecto, numa
cena, é atingida por uma fonte de luz uniforme e uma camara com trés sensores, um para cada

componente R, G e B, com sensibilidades espectrais fzr(¥), fc(v) e fg(y), respectivamente,
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capta a reflexao difusa e especular dessa superficie, entdo, o valor desse pixel é dado pela

equacao 2.5.1:

C{R,G,B} = m,(i,3) f fe) e)cy, (¥)dy + my(@, 5, v) f fe) e(y)es(¥)dy
v Y

(2.5.1)

=
v

Reflexao espectar

ve

Observador

Superficie Objecto

a) b)

Figura 2.5.4: Modelo de reflexdo dicromatico.

a) Reflexdes especular e difusa num objecto fosco e rugoso a um nivel macroscopico. Neste caso, devido ao seu
posicionamento o observador é atingido apenas pela reflexao difusa;

b) A uma escala microscpica 0 mesmo obijecto apresenta uma superficie ndo plana. A reflexdo especular 7 tem
o0 mesmo angulo que o raio de luz incidente T em relacio & normal & superficie 7i. Esta reflexdo é causada
pelo interface entre o ar e o objecto e a ela esta inerente o fenémeno dos brilhos que aparecem nos objectos. A
reflexdo difusa é causada pelo corpo do objecto e dependendo das caracteristicas deste absorve determinadas
frequéncias da luz irradiada. A reflexao difusa é a que confere a cor ao objecto.

A luz que ¢ irradiada sobre o objecto é dada por e(y), sendo que, os termos my e mg
representam as magnitudes de reflexao ou dependéncias geométricas relacionadas com o corpo e
0 interface do objecto, respectivamente, e sao independentes do comprimento de onda da luz
reflectida. O termo m,, depende da normal a superficie 71 e da direcgéo da fonte do raio de luz
incidente §. O termo my depende ndo s6 da normal a superficie do objecto e da direcgéo da fonte
de luz, mas também da direcgéo do observador ¥. Por outro lado, ¢, (y) e ¢cs(y) representam as
cores da reflexdo provocada pelo corpo e pelo interface do objecto, respectivamente. Estas
dependem efectivamente do comprimento de onda da luz irradiada sobre o objecto, mas nao
dependem da sua geometria, nem da posicao da fonte de luz ou do observador. Num dado ponto,
e partindo do principio de que tanto a direccdo da fonte de luz bem como do observador nao

variam, as magnitudes de reflexdo mye mg sao constantes.
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Em (Gevers & Smeulders, 1997) os autores baseiam-se no modelo de reflexao neutra (NIR) e numa
iluminacao branca contendo todo o espectro visivel para considerar a cor da reflexdo provocada

pelo interface do objecto constante, ou seja, independente do comprimento de onda y. Assim
sendo os autores consideram que e(y) =e e ¢,(y) = ¢s e que k., = fy fo ) cp,(ndy,
dependente da sensibilidade dos sensores e do corpo do objecto, a equagao 2.5.1 vem assim
simplificada e dada por:

C,{R,G,B} = Cp + C, = em, (N, )k, + em (1, §, V) cs f

(2.5.2)

Os autores consideram ainda que, fy fry)dy = fy fe()dy = fy fa(y)dy = f, pois a

luz é branca e as sensibilidades espectrais dos sensores sao consideradas iguais.

Partindo do modelo de reflexdo dicroméatico e das assuncoes feitas por (Gevers & Smeulders,
1997), em (Luckav & Plataniotis, 2007) sao analisados alguns modelos de representacao de cor
relativamente a sua invariabilidade no que respeita a localizacao do observador, a geometria do
objecto, a intensidade e cor da fonte de iluminacao e aos brilhos. O modelo de representacao de

cor 7gb, um espaco de cores RGB normalizado, ¢ obtido a partir das equacdes que se seguem:

R
"TR+G+B

(2.5.3)
G
9= R+¥G6+B

(2.5.4)
,__ B
"R+G+B

(2.5.5)

Utilizando o termo correspondente a reflexdo difusa do modelo de reflexdao dicromatico, Cp, =
em, (1, $)k,, que considera a fonte de luz e a magnitude da reflexo relativa ao corpo do objecto
constantes, apenas a cor da reflexdo difusa, relacionada com as propriedades do proprio objecto, e
a sensibilidade do sensor tém influéncia em €. Deste modo, substituindo o referido termo nas

equacdes que determinam os valores de 7, ge btem-se que:
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em, (71, $)kg kg

R ;G ;B = = > =
TRy G, Bo) = s (ke + kg £ kp) ke + ke + kg
(2.5.6)
em, (1, kg kg
R IG ;B = — =
9By, Go, Bo) = s e ke Y ky) kgt kg + kg
2.5.7)
em,, (1, kg kg
b(R,, Gy, By) = il -
(Ry, Gy, By) emy, (i1, 3) (kg + k¢ + kg) ~ kg + kg + kg
(2.5.8)

O desaparecimento da parte correspondente a fonte de iluminacdo e a magnitude de reflexdo do
corpo do objecto na operagao de normalizacao indica que este espaco de cores € independente da
orientacao da superficie, na direccao e intensidade da fonte de luz. No entanto é dependente da
cor do proprio objecto das caracteristicas de sensibilidade dos sensores e da reflexdo especular

causada pelo interface do mesmo.

O espaco de representacdo de cor HSV, ao contrario do RGB, esta directamente relacionado com a
forma como um ser humano percepciona a cor, ignorando brilhos e sombras, sendo capaz de
relacionar a cor com o comprimento de onda na gama do visivel. Este sistema é composto por 3
componentes, a tonalidade H (Hwe), a saturacdo S (Saturation) e a intensidade V (Value).
Atonalidade ou matiz corresponde a um valor angular compreendido entre 0° e 360° que
representa a cor, tal como se pode verificar através das imagens (a) e (b) da Figura 2.5.5. Por
exemplo, a cor vermelha corresponde a um angulo de 0°. A componente saturacao corresponde a
quantidade de cor que esta presente, podendo ser também definida como a pureza da cor. Por

ultimo, a intensidade determina a luminosidade ou o brilho associado a cor.

No espaco de cores HSV, o valor da tonalidade ¢ obtido a partir da seguinte equacao:

H(R,G,B) = arctan( V3(6 — B) >

(R-6G)+(R-B))

(2.5.9)
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rangy‘\)
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Figura 2.5.5: Espaco de cores HSV.

a) Sistema de representagdo de cor HSV. O eixo vertical do cone corresponde & intensidade ou brilho (V), sendo
minima no vértice e maxima na base. O raio desde o centro até a periferia do cone mede a saturacdo da
cor (S), conferindo uma pureza a cor tanto maior quanto maior for este. A tonalidade da cor ou matiz (H) é
medida em graus sendo determinada pelo angulo descrito pelo vector que representa a saturagao. Adaptado
de (Mundhenk, 2008).

b) Esquema de representacdo do espaco de cores HSV onde se podem observar as localizagbes das cores de
acordo com o angulo do vector saturagio. A medida que se caminha desde o vértice do cone até & sua base o
brilho aumenta. Adaptado de (Adrienne & John, 2010).

Aplicando o modelo de reflexdo dicromatico no que respeita a reflexdo difusa na equacao 2.5.9,

tem-se que:

H(Ry, Gy, By) = arctan ( V3em, (7, 3) (ks — ks) > = arctan ( V3(k ~ kp) >

emy, (11, $) (kg — k¢) + (kg — kg)) (kr — k¢) + (kg — kp)
(2.5.10)

Através da equacao 2.5.10 nota-se que a componente tonalidade do espaco de cores HSV ¢
invariante relativamente a orientacdo da superficie, direccao e intensidade da fonte de luz. Além
disso, e considerando que a cor dos brilhos € independente da cor do objecto e igual a cor da fonte
de luz, no caso em que esta € branca, a reflexao especular também o &, significando que a reflexéo
causada pelo interface do objecto encontra-se sempre na diagonal do cubo que representa a escala
de cinzentos ou intensidade. De acordo com (Shafer, 1984), a reflexdo total, especular e difusa,
causada por um objecto é baseada no modelo de reflexdo dicromatico, sendo que, deste modo, 0
valor de C{R, G, B} deve estar contido no paralelogramo definido pelas componentes C;, e Cg no
interior do cubo RGB. Deste modo, a componente tonalidade é também invariante a brilhos, tal

como se pode verificar pela equacao 2.5.11:
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V3(Gy ~ B) >=arctan< Ve, (7,3) (kg = ky) )
)

H(Rw; G(u; B(u) = arctan <(Rw — Gw) n (Rw — Bw emb(ﬁ’ §)((kR — kG) n (kR — kB))

=arctan ( \/§(k(; _ kB) >
(kr — kg) + (kg — kg)
(2.5.11)
Relativamente a componente saturacao, esta é definida pela seguinte equacao:
S(RGEB) =1 min(R, G, B)
REB =1 RiG6+p
(2.5.12)

De acordo com 0 modelo de reflexao dicromatico esta componente apenas depende dos sensores,
do corpo do objecto e dos brilhos, obtendo-se entao:

min(em, (11, kg, em,, (i, kg, em;, (7, $)kp) min(kg, kg, kg)

S(Rp, Gy, Bp) = 1 — L =
(Ry, Gy, By) em, (11, 8) (kg + k¢ + kg) kg + kg + kg

(2.5.13)

O valor da intensidade no espaco de cores HSV ¢ determinado pelo maior valor das componentes
R, G e B. Este ¢ um caso claro que depende da intensidade e direccao da fonte de luz, do corpo do
objecto, dos sensores e dos brilhos causados pela reflexao especular, tal como de pode verificar

pela aplicacao do modelo de reflexao dicromatico:
V(Rb! Gb! Bb) = max(emb (ﬁl 5‘))kRJ emy, (ﬁl §)kG! emy (ﬁl §)kB)
(2.5.14)

Os espacos de representagao de cor conhecidos como c,c.c, ///,e m,m.m,sugeridos por (Gevers &
Smeulders, 1997) também invariantes, podem ser verificados com o modelo de reflexdo

dicromatico de modo a avaliar a sua invariabilidade.

O espaco de cores c,c.c, é determinado pelas seguintes equacoes:

R
¢, = arctan <—max C, B})

(2.5.15)
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G
C, = arctan (m)

B
c3 = arctan <—max &, G})

(2.5.16)

(2.5.17)

Utilizando o termo correspondente a reflexdo difusa, pode-se destacar que este espaco de

representacao de cor também é invariante no que respeita a geometria do objecto e a direccéo e

intensidade da fonte de luz que atinge 0 mesmo.

(R, Gy, B,) = arct emy, (1, kg  aret ( kg )
e o D) = ATeran em,, (1, S)max{ks, kg} - arean max{ke, kg}

(R, Gy, B,) = arct emy, (1, kg _ aret ( kg )
€2\ b D) = ATERan em,, (1, S)max{kg, kc} - arean max{kg, kg}

(R, Gy, By) = arct e ) = aret ( . )
3350 b Bo) = AT o, G, Symaxthp kgl) o \max{ke, kg)

O espaco de cores ///, é obtido através das seguintes equacoes:

(R - G)?

LS R0+ R-B2+ G - B)?

- (R — B)?

2" (R-6)2+(R-B)?+ (G- B)?
B2

I, (G — B)

" (R-6?2+(R-BZ+(G-B)?
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(2.5.20)

(2.5.21)

(2.5.22)

(2.5.23)



A aplicacao do modelo de reflexao dicromatico as equacgdes anteriores destaca que, a semelhanca
do espaco de cores c¢,c,c, este modelo de representacao de cor é também invariante relativamente

a intensidade e direccao da fonte de luz e a geometria do objecto.

L (emy (7, 3))” (kg — k¢)? _ (kr = k¢)?
" (emy (1, ) (Urg — ke)? + (kg — k)2 + (g — kp)?) (k= ko) + (hkr = kg)? + (kg — kp)?

(3.4.24)

_ (emy (7,8))” (ke = ky)* _ (kg = ki)?
T (emy () (Uen — ke)? + (ki — k)2 + (g — kp)?) (k= ko) + kn = kep)? + (kg — kp)?

(3.4.25)

_ (emy (7,8))” (kg = ky)® _ (kg — kp)?
T (emy () (Uen — ke)? + (ki — k)2 + (g — kp)?) (K = ko) + kn = kep)? + (kg — kp)?

(3.4.26)

Analisando a Tabela 2.5.1 ¢é possivel verificar que o espaco de representacdo de cor HSV é
invariante, relativamente a sua componente tonalidade, a direccao e intensidade da fonte de luz, a
geometria do objecto e também a brilhos. Apesar de ser dependente da cor da fonte de luz que
ilumina o objecto, esta componente devido as suas caracteristicas de invariabilidade ¢ a que

melhores condicoes apresenta para ser utilizada no processo de segmentacéao.

Sistema de Posicao do Geometria Cor da fonte de Intensidade da Brilhos
representacdo de observador iluminacao fonte de
cores iluminagcao
RGB
rgb X X - X
H X X X X
HSV S X X - X
|4
Ll X X i X
€1C2C3 X X - X

Tabela 2.5.1: Resumo das caracteristicas de invariabilidade dos diferentes espacos de representacdo de cor. O "x"
significa que o espacgo de cor € invariante nessa caracteristica.
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Além disso a dependéncia da cor da fonte de luz nao é relevante uma vez que a iluminagao da
cena € proporcionada pela luz do sol, e esta pode ser considerada branca, uma vez que contém
todas as frequéncias do espectro visivel. Ao longo do dia é verdade que a cor da fonte de luz sofre
variacoes de acordo com a posicao do sol relativamente a cena, mas essa variacao nao €

significativa.

No entanto, toda a formulacdo do modelo de reflexao dicromatico assenta em objectos solidos com
superficie rugosa, dai a reflexdo total do objecto corresponder a soma das reflexdes especular e
difusa. Nos trabalhos de (Shafer, 1984) nao ¢ feita nenhuma alusdo a outro tipo de materiais,
como a agua, de tal modo que € necessario verificar se é possivel modelar a superficie da agua de
acordo com o modelo de reflexao dicromatico. Tal como foi mencionado anteriormente, a agua
pode ser modelada por um conjunto de superficies infinitesimais interligadas entre si. Foi dito ainda
que estas superficies poderiam estar em dois estados distintos, ora reflectindo como um espelho
perfeito, ora comportando-se como uma superficie transparente deixando passar os raios de luz
reflectidos pelo fundo da piscina. Assim, quando a superficie da agua é¢ um reflector perfeito, a
mesma reflecte os raios de luz reflectidos por outros objectos, que sao modelados pelo modelo de
reflexao dicromatico. Mesmo quando a fonte de luz é reflectida directamente, aquilo a que se pode
designar de brilho com elevada intensidade, a componente tonalidade do espaco de cores HSV é
independente. No caso em que a superficie infinitesimal se comporta como uma superficie
transparente, a mesma reflecte o fundo da piscina ou o objecto mergulhado na mesma, que
também é modelado de acordo com o modelo de reflexdo dicromatico. E portanto seguro admitir
que a superficie da agua também pode ser modelada de acordo com o modelo de reflexdo
dicromatico, sendo o espaco de cor HSV, devido & sua componente tonalidade, 0 mais adequado
para efectuar a segmentacdo de objectos na superficie da agua. E no entanto de notar que existe
uma absorcdo das gamas de comprimento de onda maior no espectro visivel, conferindo a
superficie da agua um tom azulado, principalmente quando esta se comporta como uma superficie

transparente.
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2.6 Analise experimental dos varios modelos de representacao de cor

Foi efectuado um teste em duas amostras de video correspondentes a uma cena com uma piscina,
iluminadas nas mesmas condicdes, de modo a verificar a invariabilidade a brilhos, sombras e
variacao da intensidade luminosa sobre a cena, de diferentes modelos de representacao de cor. As
imagens foram recolhidas no formato RGB e tém uma dimensao de 320 por 240 pixéis. A captura
foi efectuada a 25 fotogramas por segundo, durante um periodo de 20 segundos, 0 que perfaz um

total de 500 fotogramas.

Observando a Figura 2.6.1 nota-se que numa das amostras a superficie da agua quase nao
apresenta oscilagao, figura (a), e que na outra a oscilacao é muito elevada, figura (b). O nivel de
oscilacao da superficie da agua tem uma grande influéncia no aparecimento de brilhos, por isso,
espacos de cor invariantes relativamente a brilhos irdo atenuar este tipo de ocorréncia na imagem.
Por outro lado, em cada amostra, foram recolhidos os valores ao longo do tempo da média
espacial da imagem completa e de duas localizacdes de dimensoes de 20 por 20 pixéis, uma delas
numa zona com reduzida luminosidade e outra numa zona com elevada luminosidade,

pertencentes a superficie da agua.

Figura 2.6.1: Amostras recolhidas nas localizagées marcadas nas imagens. Uma das localizagdes corresponde a uma
zona de baixa luminosidade e a outra a uma zona de elevada luminosidade. Ambas as imagens tém uma dimensao de
320x240 pixéis, tendo as amostras uma dimensdo de 20x20 pixéis. O tempo de amostragem foi de 20 segundos
correspondendo a um conjunto de 500 fotogramas sequenciais. Numa e noutra situacdo as amostras ocupam as
mesmas posi¢oes. A quantidade de luz que é irradiada sobre a cena é muito semelhante, uma vez as amostras foram
recolhidas em periodos de tempo préximos.

a) Oscilacdo reduzida da superficie da agua;
b) Oscilagao elevada da superficie da agua.

Assim, para cada espaco de representacao de cor foram medidas ao longo do tempo as diferentes
componentes de modo a apurar quais as que apresentam menor variacao nas diferentes condicoes

de oscilacao e luminosidade.
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2.6.1 Espaco de representacéo de cor RGB

No espaco de representacao de cor RGB, tal como se pode apurar pela andlise dos histogramas
presentes na Figura 2.6.2, a oscilacdo mais elevada da superficie da agua, no histograma (b), fez
com que os niveis de luminosidade nos trés canais sofressem uma maior dispersao, ou seja,
deixaram de existir picos tdo destacados nas diferentes componentes, tal como existiam no
histograma (a). No entanto, & nas amostras relativas apenas a superficie da dgua que se nota uma
maior variacdo nas componentes de cor. Para isso atente-se nos histogramas (a) e (b) da Figura
2.6.3. Ambos pertencem a amostra de reduzida oscilacdo da agua, mas em diferentes condicoes
de luminosidade. Analisando os referidos histogramas nota-se um desvio nas médias de todas as
componentes de cor, sindénimo do aumento da intensidade luminosa sobre a cena, nas duas
situacdes. Comparando com os histogramas (c) e (d), o aumento da oscilacao da superficie da
agua, por fazer aparecer mais brilhos, causou uma maior dispersdo em torno das médias das

diferentes componentes de cor.
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Figura 2.6.2: Histogramas das trés componentes de cor RGB correspondentes a média temporal da média espacial,
aplicada a imagem completa, do conjunto dos 500 fotogramas sequenciais, em duas situaces distintas de oscilagéo da
superficie da agua.

a) Oscilagdo reduzida da superficie da agua;

b) Oscilagao elevada da superficie da agua.

Facilmente se conclui que este espaco de representacao de cor € altamente dependente da
variacéo da intensidade luminosa sobre a cena, sendo por isso muito afectado pelas diferentes

condigOes de oscilacao da superficie da dgua e da intensidade luminosa irradiada sobre a cena.
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Figura 2.6.3: Histogramas das trés componentes de cor RGB correspondentes a média temporal da média espacial,
aplicada as duas localizagdes de diferente luminosidade, do conjunto dos 500 fotogramas sequenciais, em duas
situagdes distintas de oscilagdo da superficie da agua.

a) Oscilagdo reduzida e baixa luminosidade;
b) Oscilagao reduzida e luminosidade elevada;
c) Oscilagdo elevada e baixa luminosidade;

d) Oscilacdo elevada e luminosidade elevada.

2.6.2 Espaco de representacao de cor 7gb

Relativamente ao espaco de cores RGB normalizado, conhecido como rgb, nota-se que os
diferentes niveis de oscilacao da superficie da agua tém uma influéncia menor nas componentes
de cor relativamente ao espaco de cor RGB. Os histogramas (a) e (b) da Figura 2.6.5 sdo mais
semelhantes que os seus homologos pertencentes a Figura 2.6.3. Analisando de forma mais
pormenorizada as localizacdes pertencentes a superficie da agua, Figura 2.6.4, nota-se que, a
variacao da intensidade luminosa ainda continua a ter influéncia nas componentes do espaco de

cor, existindo um pequeno deslocamento das médias, ainda assim muito inferior quando
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comparado com as componentes do espaco de cor RGB. Com uma oscilacao mais elevada da

superficie da agua € possivel verificar que as componentes de cor sofreram um aumento da

dispersao em torno da média.
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Histograma zona elevada luminosidade com oscilacéo (espaco de cores rgb)
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Figura 2.6.4: Histogramas das trés componentes de cor rgb correspondentes & média temporal da média espacial,
aplicada as duas localizagdes de diferente luminosidade, do conjunto dos 500 fotogramas sequenciais, em duas
situagdes distintas de oscilagdo da superficie da agua.

a) Oscilagdo reduzida e baixa luminosidade;
b) Oscilagao reduzida e luminosidade elevada;
c) Oscilagdo elevada e baixa luminosidade;

d) Oscilagdo elevada e luminosidade elevada.

Apesar do espaco de cor RGB normalizado ser menos dependente das variacdes de luminosidade

sobre a cena e oscilacao da superficie da agua, relativamente ao espaco de cor RGB, o mesmo

apresenta, ainda assim, dependéncias significativas.
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b imagem leta sem oscilacdo (espaco de cores rgb) Hi imagem com oscilacdo (espaco de cores rgb)
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Figura 2.6.5: Histogramas das trés componentes de cor rgb correspondentes a média temporal da média espacial,
aplicada a imagem completa, do conjunto dos 500 fotogramas sequenciais, em duas situagdes distintas de oscilagdo da

superficie da agua.

a) Oscilacdo reduzida da superficie da agua;
b) Oscilagao elevada da superficie da agua.

2.6.3 Espaco de representacao de cor ///,

O espaco de representacao de cor ///, apresenta poucas variacdes com a variacao da intensidade
da oscilacao da superficie da agua, tal como se pode verificar através da analise dos histogramas
(a) e (b) da Figura 2.6.6. Existe alguma variacdo nas componentes / e /, mas relativamente a

componente /, nota-se uma total independéncia face a intensidade da oscilacdo da superficie da

agua.
Hi imagem sem oscilacdo (espaco de cores 111213) Hi imagem com lacdo (espaco de cores 111213)
0.25 ; ! T T ! 038 T ! T T !
i : : nli 1l
: : : [ e VA (1) | EESENSRRERES [EURREURPE, RRGRTTRSTRY SR M— — 2 {i
PP I S B B!
| : | s o T T Ty .
] . e e et AR
2 2
= =
s &
a B e e e e
15 SR SR R SRR S
0.05 f----nmnneeen bremeeenneeans \ B ST B
H | ‘ H H 13 S SN S
= Loy [
H ! N : : : : | -
oy Al s oo i i ol 'S SR PR O
0 50 100 150 200 250 0 50 100 150
Intensidade Intensidade
a) b)

Figura 2.6.6: Histogramas das trés componentes de cor / /, /, correspondentes & média temporal da média espacial,
aplicada a imagem completa, do conjunto dos 500 fotogramas sequenciais, em duas situagdes distintas de oscilagao da

superficie da agua.

a) Oscilacdo reduzida da superficie da agua;
b) Oscilagao elevada da superficie da agua.
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Analisando apenas os histogramas das areas correspondentes a superficie da agua nota-se uma
independéncia muito significativa da componente /, como seria de esperar, face aos resultados
apresentados nos histogramas da Figura 2.6.6. Contudo as componentes / e /, devido as
variacoes na intensidade da luz, sofrem deslocacdes na média significativas, tal como se pode
verificar pela analise dos histogramas (a), (b) e (c), (d) da Figura 2.6.7. O aumento da oscilacao da
superficie da agua causa também uma maior dispersao destas componentes em torno da media.
No entanto, a componente /, praticamente nao é afectada pelas variacdes quer de luminosidade

quer da intensidade da oscilacao da superficie da agua.
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Figura 2.6.7: Histogramas das trés componentes de cor /, /, /, correspondentes & média temporal da média espacial,
aplicada as duas localizagdes de diferente luminosidade, do conjunto dos 500 fotogramas sequenciais, em duas
situagdes distintas de oscilagdo da superficie da agua.

a) Oscilacdo reduzida e baixa luminosidade;
b) Oscilagao reduzida e luminosidade elevada;
c) Oscilagdo elevada e baixa luminosidade;

d) Oscilagdo elevada e luminosidade elevada.
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2.6.4 Espaco de representagdo de cor c,c.c,

0 espaco de representacao de cor c,c.c, mostra-se também muito dependente da intensidade da
oscilacao da superficie da agua, tal como se pode verificar pela analise dos histogramas da Figura
2.6.8. Com uma oscilacao da dgua maior os histogramas nas trés componentes de cor ficam com
picos mais baixos e apresentam maior dispersdo em torno desses picos, 0 que demonstra a

influéncia das variacoes da intensidade luminosa sobre a cena neste espaco de cor.

Histograma imagem completa sem oscilacdo (espaco de cores c1c2c3) Hi imagem pleta com lacdo (espaco de cores c1c2c3)
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Figura 2.6.8: Histogramas das trés componentes de cor c, c, ¢, correspondentes a média temporal da média espacial,
aplicada a imagem completa, do conjunto dos 500 fotogramas sequenciais, em duas situagdes distintas de oscilagao da
superficie da agua.

a) Oscilagdo reduzida da superficie da agua;
b) Oscilagao elevada da superficie da agua.

Fazendo uma analise aos histogramas gerados a partir dos dados provenientes das localizacoes na
area correspondente a superficie da agua € possivel verificar que variacdes na intensidade da luz
irradiada sobre a cena fazem variar as meédias. Este facto é facilmente observado quando se
comparam os histogramas (a) e (b) e os histogramas (c) e (d) da Figura 2.6.9. Além disso, este
modelo de representacao de cor ¢ afectado pela intensidade da oscilacédo da agua, fazendo com
que 0 aumento da intensidade desta seja proporcional a dispersao causada em torno da média em
todas as componentes, tal como se pode ver ao efectuar a comparacao entre os histogramas (a) e

(c) e os histogramas (b) e (d) da Figura 2.6.9.
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Hi zona baixa luminosid: sem ilacdo (espaco de cores c1c2c3) Hi zona elevada luminosidade sem oscilacdo (espaco de cores c1c2c3)
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Figura 2.6.9: Histogramas das trés componentes de cor c, ¢, ¢, correspondentes & média temporal da média espacial,
aplicada as duas localizagdes de diferente luminosidade, do conjunto dos 500 fotogramas sequenciais, em duas
situagdes distintas de oscilagdo da superficie da agua.

a) Oscilagdo reduzida e baixa luminosidade;
b) Oscilagao reduzida e luminosidade elevada;
c) Oscilagdo elevada e baixa luminosidade;

d) Oscilacdo elevada e luminosidade elevada.

2.6.5 Espaco de representacéo de cor HSV

Ao analisar os histogramas da Figura 2.6.10 verifica-se que a componente tonalidade do espaco de
representacao de cor HSV quase nao sofre variacdo com a variacao na intensidade da oscilacdo da
superficie da agua e que a componente saturacao é pouco afectada. Por outro lado, a componente

intensidade, como seria de esperar, apresenta uma maior dispersao quando a oscilacao da agua a

superficie € superior.
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Figura 2.6.10: Histogramas das trés componentes de cor HSV correspondentes a média temporal da média espacial,
aplicada a imagem completa, do conjunto dos 500 fotogramas sequenciais, em duas situaces distintas de oscilagéo da
superficie da agua.

a) Oscilagdo reduzida da superficie da agua;
b) Oscilagao elevada da superficie da agua.

Verificando os histogramas da Figura 2.6.11 ¢é claramente notorio a estabilidade da componente
tonalidade nas diferentes situacoes de oscilacao da superficie da dgua e da intensidade irradiada
sobre a mesma. De facto, a variacao da intensidade luminosa provoca um deslocamento diminuto
na média da tonalidade, sendo também notério um aumento semelhante da dispersdo em torno
da média para valores mais elevados de oscilacao da superficie da &agua. Relativamente a
componente saturacdo, o aumento de luminosidade faz com que o valor da sua média seja
deslocado no sentido da diminuicdo da intensidade da mesma, de uma forma mais destacada
quando comparada com a componente tonalidade. O aumento da dispersédo em torno da média
desta componente com o aumento da oscilagdo da superficie da agua também ¢ evidente, sendo
muito superior ao sofrido pela tonalidade. Contudo, o valor da componente intensidade
acompanha nao s6 as variacoes de luminosidade sobre a cena como a oscilacdo da agua,
aumentando ou diminuindo conforme a intensidade da luz aumenta ou diminui e tendo maior ou
menor dispersao consoante a oscilacdo da superficie da agua seja maior ou menor,

respectivamente.
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Hi zona baixa luminosi sem oscilacdo (espaco de cores HSV) Hi zona elevada inosi sem ilacdo (espaco de cores HSV)
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Figura 2.6.11: Histogramas das trés componentes de cor HSV correspondentes a média temporal da média espacial,
aplicada as duas localizagdes de diferente luminosidade, do conjunto dos 500 fotogramas sequenciais, em duas
situagdes distintas de oscilagdo da superficie da agua.

a) Oscilagdo reduzida e baixa luminosidade;
b) Oscilagao reduzida e luminosidade elevada;
c) Oscilagdo elevada e baixa luminosidade;

d) Oscilacdo elevada e luminosidade elevada.

Os histogramas tridimensionais das componentes tonalidade e saturacao, visto que sdo as que
apresentam maior invariabilidade, sdo apresentados na Figura 2.6.12. Através dos mesmos
podemos verificar que existe pouca dependéncia destas duas componentes ndo s6 da variacao da
intensidade luminosa como da variacao da intensidade de oscilacao da superficie da agua. A
localizacéo da média é muito proxima nas quatro situacoes, sendo apenas evidenciada uma maior

dispersao em torno da mesma quando a oscilacéo da superficie da agua é maior.
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Histograma zona baixa luminosidade sem oscilagéo (espago cores HSV) Histograma zona elevada luminosidade sem oscilagdo (espago cores HSV)
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Figura 2.6.12: Histogramas tridimensionais das componentes de cor H e S do espago de cores HSV correspondentes a
média temporal da média espacial, aplicada as duas localizagoes de diferente luminosidade, do conjunto dos 500
fotogramas sequenciais, em duas situagdes distintas de oscilagdo da superficie da agua.

a) Oscilagdo reduzida e baixa luminosidade;
b) Oscilagao reduzida e luminosidade elevada;
c) Oscilagdo elevada e baixa luminosidade;

d) Oscilacdo elevada e luminosidade elevada.

2.6.6 Espaco de representacdo de cor CIELa*b*

Na Figura 2.6.13 apresentam-se os histogramas tridimensionais relativos as componentes a* e b*
do espaco de cores CIELa*b*. Ao analisar os histogramas (a) e (b) repara-se numa deslocacao
efectiva do valor da média devido a variacéo de luminosidade, algo que nao acontece no espaco de
cor HSV. Além disso a intensidade da oscilacao da superficie da dgua tem uma grande influéncia
na dispersao causada em torno da meédia, sendo isso relevante quando se comparam 0s

histogramas (a) com (c) e (b) com (d).
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Histograma zona baixa luminosidade sem oscilagéo (espaco cores CIELab) Hi zona elevada lumi sem lagdo (espago cores ClELab)
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Figura 2.6.13: Histogramas tridimensionais das componentes de cor a* e b* do espago de cores CIELab correspondentes
a média temporal da média espacial, aplicada as duas localizagdes de diferente luminosidade, do conjunto dos 500
fotogramas sequenciais, em duas situagdes distintas de oscilagao da superficie da agua.

a) Oscilagdo reduzida e baixa luminosidade;
b) Oscilagao reduzida e luminosidade elevada;
¢) Oscilagdo elevada e baixa luminosidade;

d) Oscilacdo elevada e luminosidade elevada.

Depois de analisados os varios espacos de representacao de cor quanto a sua invariabilidade a
brilhos e variacao da intensidade luminosa irradiada sobre a cena € possivel concluir que o espago
de cor com as melhores caracteristicas de invariabilidade é o HSV. De facto é aquele que em todas
as situacdes apresenta uma dependéncia menor, principalmente na componente tonalidade, que
define a matiz da cor. Além disso proporciona uma componente que descreve fielmente a
intensidade luminosa incidente sobre a cena. Utilizando as componentes tonalidade e saturacao é
possivel definir a cor, separando assim de forma efectiva a crominancia da luminosidade. As

caracteristicas muito especiais deste espaco de representacao de cor conferem um beneficio dbvio
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quanto a sua utilizacao na segmentacao num ambiente aquatico, como € o da piscina, altamente
variavel e complexo, como se destacou na parte inicial deste capitulo. Através da analise
experimental e também analitica, prova-se que o espago de representacao de cor HSV é o mais
favoravel para efectuar a segmentacdo num ambiente aquatico complexo, sendo deste modo o

modelo escolhido para tal, e no qual todo o algoritmo de segmentacéao desenvolvido se baseia.

2.7 Segmentacao hibrida de movimento num ambiente aquatico complexo

Tal como foi mencionado em seccdes anteriores, a superficie da agua apresenta diferentes padroes
de brilhos e reflexdes, causados pelos diferentes niveis de oscilacdo em que se encontra. As
projeccoes da fonte de luz e das sombras no fundo da piscina, também altamente variaveis, em
funcdo da oscilacdo da superficie da agua, exigem técnicas de segmentacao de movimento
diferentes das tradicionais, uma vez que com as mesmas, toda a area correspondente a piscina €
classificada como movimento e como tal foreground. Deste modo, e como a restante cena
envolvente da piscina nao sofre dos mesmos problemas, optou-se por uma abordagem que
implementa um algoritmo de segmentacao hibrido, Figura 2.7.1. Existem assim dois algoritmos
que executam em simultaneo, um deles na area da imagem correspondente a piscina, € o outro na
restante area da imagem, i.e., a que nao pertence a piscina. O primeiro algoritmo tem
caracteristicas especiais e foi especificamente concebido para segmentar num ambiente aquatico
complexo. Este algoritmo deve ser capaz de eliminar a maioria dos problemas anteriormente
descritos e que estao subjacentes a oscilagdo da superficie da agua. Quanto ao segundo algoritmo
optou-se por uma solucao tradicional, no caso, a mistura de gaussianos (MoG), uma vez que se
trata de uma cena exterior normal e este algoritmo ¢ um dos melhores a fazé-lo, (Piccardi, 2004).
Ajuncao dos mapas binarios correspondentes ao foreground gerados por cada algoritmo € depois
efectuada fornecendo o mapa binéario global correspondente a deteccao de movimento em toda a
cena. No entanto, tal metodologia implica uma classificacao dos pixéis da imagem pertencentes
apenas a dois grupos, o grupo da piscina e os restantes. Para se efectuar esta separacao foi
concebido um algoritmo de deteccdo automatica da piscina, capaz de gerar, previamente, uma

mascara binaria da area correspondente a mesma.
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Imagem formato RGB Mascara

Segmentacdo /
especifica para Segmentacao na
ambiente aquatico area exterior a
complexo piscina

!

Segundo passo de
segmentacao
isoladamente a cada
regido de pixéis
adjacentes

Figura 2.7.1: Esquema do algoritmo de segmentacdo hibrido. Depois de mascarar a imagem, o algoritmo especializado
em ambientes aquaticos complexos, executa na area correspondente a piscina e o algoritmo tradicional executa na
restante area. A unido dos mapas binarios de foreground de cada algoritmo resulta num mapa binario a partir do qual
sao extraidas as diferentes regides e re-segmentadas com recurso ao algoritmo de clustering kmeans gerando assim o

foreground final da cena.
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2.7.1  Algoritmo de deteccdo automatica da piscina

Tal como foi concluido anteriormente o espaco de cores com melhores caracteristicas de
invariabilidade ¢ o HSV, sendo por isso 0 modelo de representacao de cor utilizado para a detecgao
automatica da area da piscina. Para que a area da mesma seja detectada de forma correcta pelo

algoritmo tém que ser cumpridos 0s seguintes requisitos:

1. A area da imagem correspondente a piscina deve ocupar mais de 50% da imagem
capturada. Este € um requisito que se cumpre pelas caracteristicas do proprio sistema,
pois 0 mais importante, e que estara no foco de atencao, € a piscina, pelo que a camara

devera estar direccionada de modo que apanhe a maior parte desta;

2. Durante a execucao do algoritmo de deteccéo automatica da piscina nao é aconselhavel a
existéncia de objectos ou pessoas na mesma, para que deste modo 0 processo seja o
mais fiavel possivel. No entanto poderao existir, mas quanto maior for a quantidade dos

mesmos menor sera a qualidade do processo.

Para separar os pixéis pertencentes a piscina dos restantes, o algoritmo baseia-se na premissa de
que a piscina corresponde a maior area de pixéis conjuntos e com tonalidade homogénea dentro
dos limites correspondentes a matiz azul no espaco de cores HSV. Apesar de ndo ser totalmente
verdadeira, uma vez que grandes areas de cor homogéneas que nao sejam uma piscina cumprem
estas condicdes, a afirmacao, no ambito da aplicacao do sistema e cumpridos os dois requisitos
anteriormente expostos, pode ser considerada verdadeira. Desta forma, foi elaborado o algoritmo,
apresentado na Figura 2.7.2, que permite descobrir automaticamente a localizacdo da piscina,

com base no pressuposto anteriormente.

Como a captura da imagem ¢ feita no formato RGB, existe a necessidade de fazer uma conversao
desta para o espaco de cores HSV, de acordo com as equacdes 2.5.9 e 2.5.12. Este é assim o
primeiro estagio de processamento do algoritmo de deteccdo automatica da piscina. Seguidamente
a média temporal da imagem I, apenas na componente H, é efectuada de acordo com a
equacao 2.7.1:

i=o IiH(x,y)

" ,comn = [100,150]

uy (x,y) =

2.7.1)

52



h

Conversao do
espago de cores
R(R Nnara \/

Fotogramas

Captura
completa?

Si'm

Média temporal dos
fotogramas armazenados
e geragdo do histograma

C—xl
+0.04
+0.03
+0.02 I
:‘;
+0.01
Estimacdo das 20/ 80 00180 200 28

componentes que

Selecgao da
compoenente que

53



componente
seleccionada

L B(x,y)

( Eliminagao ruido
através de
operagoes

morfoldgicas

- -
Segmentagao dos
pixéis pertencentes a

L PM(x,y)

Analise de regides:
Etiquetagem de

pixéis adjacentes

-
PM(x,y)

v

4 Seleccao da regiao
com maior area e
preenchimento de
buracos

B n

v

Figura 2.7.2: Esquema do algoritmo de geracao automatica da mascara binaria correspondente a localizagao da piscina.

A uma velocidade de captura de 25 fotogramas por segundo, um valor de n dentro dos limites
impostos pela equacao 2.7.1 corresponde a cerca de 4 a 6 segundos de video. Esta média
temporal, uf, & importante para suavizar a imagem de modo a homogeneizar a mesma e eliminar
o ruido proveniente da oscilacao da agua. A proxima fase de processamento consiste na criacao do

histograma espacial da imagem uf | de acordo com a equacéo que se apresenta a seguir:
Ny
pr(r) = m,para k=0,1,2,..,L—1elL =256

(2.7.2)
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Na equacéo 2.7.2 ny corresponde ao numero de pixéis existentes na imagem ! para o nivel de
tonalidade 1%, sendo N e M as dimensoes da mesma. Como cada componente de cor RGB €
quantificada por 8 bits, existem assim 256 valores possiveis para cada uma delas, tendo deste
modo L = 256 na equacéo 2.7.2. Findo o processo de captura e geracao do histograma espacial
da média da imagem ao longo do tempo, p,-(13), inicia-se o processo de determinagdo da mistura
gaussiana que da origem ao histograma encontrado. Os pardmetros desta mistura séo calculados
com base no algoritmo Expectation Maximization (EM), (Bilmes, 1998), partindo do pressuposto de
que uma mistura de 5 gaussianos € normalmente suficiente para definir o histograma p,(13). Os
parametros iniciais da mistura, @, séo obtidos a partir do algoritmo de c/ustering kmeans. Assim

sendo, tem-se o seguinte:
&, = {a}, .., ak, 0}, ...,05}, com 6k = {uk, ok} ek =5

Onde aé‘ sao os pesos de cada classe determinados a partir do quociente entre o numero de

valores pertencentes a classe k, determinados pelo algoritmo A-means, e o conjunto total de dados
N X M. O algoritmo EM é um processo iterativo com duas fases, designadas por Expectation
(E-step) e Maximization (M-step). De seguida explica-se sucintamente as duas fazes do algoritmo e

0 critério de paragem.
E-step.

Determinar o /ikelihood ou probabilidade de cada pixel da imagem x = pf (x, y) pertencer a

classe k, com parametros 8 estimados na iteracao anterior, ou seja:

_Ce—p)?
Za}%

e

1
p(X|k, Mk, 0-k) = >
+\ 2moy;

(2.7.3)

Através da regra de Bayes determinar a probabilidade a posteriori da classe k representar o pixel x,

de acordo com a seguinte equacao:

p(klx Uk, O ) = “kp(xlk,llk’o'k)
» Mkr Ok
f:v—>§.1W l (Cl |k1 I»lk, Gk)

(2.7.4)
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M-step:

Maximizando o valor esperado na equacéao anterior, para cada classe k, obtém-se os novos valores

dos parametros da mistura de acordo com:

1 NxXM
Qv = NI - p(k|x;, W, Ox)
=1
(2.7.5)
novo _ ZQV=X1M x;p(klx;, Wy, ox)
* S p(klxg, e, 0y)
(2.7.6)
52070 _ ?I=X1M p(klx;, b, 01) (x; — e °°)?
* §V=X1Mp(k|xi, Ui, Ox)
(2.7.7)

A operacao termina se a seguinte condicao que relaciona o /ogikelihood actual e anterior for

inferior ao #hreshold T, tipicamente igual a 119

| iV1=>iN log(z;czl a]-p(xlk, ”}wvo’ o.jnovo))
| 2V iog (XX, ajp(xIk, 1), 0;))

-1|<T

(2.7.8)

Depois de determinados os novos parametros da mistura volta ao E-step, até que a condicao de
paragem se verifiqgue. Quando isso acontecer o algoritmo convergiu e determinou os parametros

das classes k que representam o histograma p,-(13).

Terminado o processo iterativo que da origem a descoberta dos cinco gaussianos que representam
0 histograma sao escolhidos aqueles que se encontram dentro dos limites da cor azul no que
confere a tonalidade no espaco de cores HSV. Esta gama de valores de H encontra-se entre 0s
150° e os 270° correspondendo aproximadamente a gama de valores compreendida entre
Hpin = 107 € Hypge = 192 no histograma p,-(1). O Algoritmo 2.7.1 permite determinar os

limites da gama de valores, na componente tonalidade, pertencentes a piscina.
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Ay =0

g=0

cnt=0

De i = 0 até 5 fazer

Se Hpin < p; < Hpgy entao:

p=pg+u
Ay = Ay +o;
ent =cnt + 1

Fim

-

=t

Algoritmo 2.7.1: Determina os limites da gama de valores, na componente tonalidade, pertencentes a piscina.

Deste modo, a segmentacao da imagem ¢é efectuada de acordo com a equacgdo 2.7.9, sendo
gerado um mapa binario correspondente aos pixéis que se encontram dentro dos limites impostos
pela mistura gaussiana que define o histograma. O valor & define o ponto médio sobre o qual se
centram a gama de valores, sendo os limites da mesma dados pela distancia Ay a direita e a

esquerda de [1.

Lseg—Ay <pfl(x,y) < g+ Ay
0, caso contrario

Bxy) = |
(2.7.9)

O mapa binario gerado vem acompanhado de ruido proveniente da segmentacao, sendo este
eliminado através da aplicacdo de uma erosao seguida de uma dilatagdo com um kerne/ unitario
KE quadrado de 4 X4 e um kernel unitdrio KD quadrado de 5 X 5, de acordo com a

equacéo 2.7.10.
PM(x,y) = (B(x,y) © KE) ® KD
(2.7.10)

Depois desta operacao, a maioria das areas diminutas, constituidas por poucos pixéis conjuntos, ja
desapareceram, nao sendo no entanto as areas maiores afectadas pela erosdo, uma vez que
sofreram também dilatacao. No entanto podem existir outras areas, onde as condicdes anteriores

se verifiqguem, que aparecem no mapa binario PM. De modo a eliminar estas areas é escolhida a
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maior das regides conjuntas de pixéis com base numa conectividade de 4. Esta ultima operacao
permite seleccionar a area correspondente a piscina sendo apenas necessario efectuar o
preenchimento dos buracos no interior da mesma através da aplicacao do algoritmo concebido por
(Soille & Gratin, 2004). Terminado este processo, a imagem binaria PM contém a mascara

correspondente a area ocupada pela piscina na cena.

2.7.2  Algoritmo de segmentacdo hibrido com re-segmentacgéo por objectos

O algoritmo de segmentacdo de movimento tem como principal objectivo detectar todos os
objectos no interior da piscina, que nao pertencam a mesma, e todos 0s objectos em movimento
na area circundante desta. A saida do processo de segmentacdo deve assim gerar um mapa
binario com as areas dos objectos detectados na cena de acordo com o0s requisitos expostos
anteriormente. Deste modo, e para que a segmentacao seja mais eficiente, o algoritmo sera na
realidade composto por dois algoritmos, cada um deles executando em areas diferentes da
imagem. Estas areas sao determinadas pela mascara binaria resultante do algoritmo da Figura
2.7.2, que sao geradas previamente na calibracdo do sistema. A unidao dos dois mapas binarios ¢
sujeita @ uma analise das regides de foreground sendo as mesmas re-segmentadas com o
algoritmo de clustering kmeans. Desse processo resulta um mapa binario de foreground com

elevada precisao e qualidade, praticamente imune aos diferentes ruidos presentes na cena.

2.7.2.1 Algoritmo de segmentacdo para ambientes aquaticos complexos

O algoritmo de segmentacado especifico para ambientes aquaticos complexos € baseado,
fundamentalmente, na componente tonalidade do espaco de cores HSV. Na Figura 2.7.3 mostra-se
um esquema do algoritmo de segmentacao. Nele pode ser observado que a geracdo do mapa
binario de foreground ¢é efectuada por intermédio da combinacado da subtraccdo de background
com subtraccdo entre fotogramas na componente tonalidade. O background ¢ criado
dinamicamente através da média temporal da imagem, sendo depois corrigida por um filtro passa
baixo espacial. Por ultimo é efectuada uma correccao ao mapa binario de 7oreground resultante de
modo a eliminar as areas menores da imagem que apresentam ruido gerado no processo de

segmentacao.

Tal como o esquema da Figura 2.7.3 esclarece, o algoritmo inicia-se com a conversao do espaco

de cores RGB para HSV de acordo com as equacdes 2.7.11, 2.7.12 e 2.7.13.
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(stax=m)
MAX = MIN e g = MAX
6 )
B—R
H=<(2+MAX—M1N) oG = MAX
6 )
R—G
(4 + srax—wm) B = MAX
6 )
(2.7.11)
o MAx - mIN
T MAX
(2.7.12)
V = MAX
(2.7.13)

Assumindo que a imagem tem dimensdes N X M e que depois de aplicada a mascara a mesma ¢
dada por I,}EGB(x, y), num dado momento n, depois de convertida para o espaco de cores HSV,
tem-se que, a imagem é definida por Ifl’SV(x, y). Como o algoritmo de segmentagéo usa apenas a
componente tonalidade, a imagem é dada por I (x, y). A primeira fase do algoritmo de
segmentacao, efectuada pela equacédo 2.7.14, corresponde a subtraccao entre fotogramas

consecutivos de modo a extrair o movimento dos objectos nao pertencentes a agua.
IAD, (x, ) = |1} (x, y) — Ii_1 (%, ¥)|
(2.7.14)

Desta subtracgéo resulta a imagem IAD,, (x,y) que é depois sujeita a uma dilatagdo com um
kernel unitario UK de 3 X 3 resultando na imagem IADD,,(x,y), tal como a equagdo 2.7.15
sugere. Esta operacao morfologica tem como objectivo intensificar os pontos onde existe

movimento na imagem.
IADD,,(x,y) = IAD,(x,y) @ UK

(2.7.15)
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Figura 2.7.3: Esquema do algoritmo de segmentacao especifico para ambientes aquaticos complexos. O mapa binario de
foreground é gerado com base na unido dos mapas binarios resultantes da subtrac¢ao entre fotogramas e da subtracgao

do background na componente tonalidade.
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A esta imagem é efectuada uma média espacial com um kernel unitario de 5 X 5, designado por
W(s,t),-2<s<2A-2<t<2 de modo a aumentar ainda mais as zonas onde existe
movimento, sendo depois aplicado uma freshold T, dando origem ao primeiro mapa binario de

foreground BMX(x,y), tal como a equagdo 2.7.16 pretende demonstrar.

| gp Zs=m2Xi=2 W(s, 1) 1ADDy (x +5,y + 1)
BMi(x,y) =4 7°¢ Y23 _W(s,0) =T com 0.05 <t < 0.10
0, caso contrario
(2.7.16)

A gama de valores do #ireshold T foi determinada experimentalmente, sendo verificada uma maior

eficacia dentro dos limites declarados.

O segundo mapa binario, dado por BM2(x,y), resultante da subtraccdo da imagem actual

12 (x,y) ao background BG,(x,y), ¢ dado pela equago 2.7.17.

1,se|BG,(x,y) — I (x,y)| =1

— . ,com0.05<7t<0.10
0, caso contrario

BMECey) = |

(2.7.17)

A unido entre os dois mapas binarios BML(x,y) e BM2(x,y), dada pela equacdo 2.7.18
permite combinar os resultados obtidos pelos dois processos, que assim se complementam, dando

origem ao mapa binario final de 7oreground FGH (x, y).
FGil (x,y) = BMy(x,y) U BM; (x, )
(2.7.18)

A estimacao do background é baseada na média temporal dos Ultimos t fotogramas sequenciais

da imagem I (x, y), tal como a equagéo 2.7.19 pretende demonstrar.

n o IH(x,
BGf(x,y) — 1=n ttl ( y)

(2.7.19)

No entanto, estimado desta forma, principalmente quando existem objectos na piscina que nao
pertencem a mesma, 0 background dado pela equacéo 2.7.19 aparece corrompido pelos mesmos,
existindo assim a necessidade de o corrigir. Desta feita, calculando a média espacial e desvio

padrdo da imagem BGH(x,y), equacbes 2.7.20 e 2.7.21, respectivamente, é possivel
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implementar uma correccao nos pixéis que caiam fora da gama compreendida entre o valor médio

acrescido e decrescido de k vezes o desvio padréo.

iz1X)=1 BGH (i.))

H _
Hn = NxM
(2.7.20)
o'H _ Z{Zl Zﬂyzl(BG#(i:j) - #7111)2
n- NxM-—1
(2.7.21)

A condicdo 2.7.22 estipula que todos os pixéis da imagem BGH (x,y) que a satisfacam serdo

substituidos pelo valor correspondente & média espacial da imagem definida por uf?.
(BGi (x,y) < i —k-07)V (BGH (x,y) > pfl + k- o)
(2.7.22)

Experimentalmente, observa-se que, com um valor de k = 2.5 os resultados da segmentacao séo
muito bons na grande maioria dos casos, sendo por isso um parametro que nao € necessario

calibrar durante a operacao.

2.7.2.2 Algoritmo de segmentacao da parte exterior da piscina

Para o exterior da piscina foi utilizado um algoritmo tradicional, no caso o MoG, tal como é descrito
em (Power & Schoonees, 2002), uma vez que o background nao tem as especificidades da agua,
mas é exterior e por isso afectado pelas variagoes de luminosidade e movimentos esporadicos do
background, devido por exemplo ao movimento das arvores causado pelo vento. Este algoritmo
executa apenas no mapa bindrio inverso da area correspondente a piscina definida na
Seccéo 2.7.1. Aimagem depois de mascarada ¢ convertida para o espaco de representacao de cor
HSV, sendo utilizadas apenas as componentes H e S do referido espaco. Depois de efectuar a
captura de 25 fotogramas, o equivalente a 1 segundo de video, é aplicado o algoritmo A-means
clustering a cada pixel da imagem, com k = 5, de modo a encontrar as classes que os descrevem
na sequéncia dos ultimos 25 fotogramas. Determinados os parémetros u; e op da gaussiana
bivariada que define cada classe encontrada e o seu peso na mistura wy, 0S novos parametros
séo actualizados a cada novo fotograma, no instante de tempo t, a uma taxa a; = 1/t, de

acordo com as equacdes seguintes:
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novo

wr’ =1 —awg, + atp(klxtr Wi tr Kie,tr Uk)

(2.7.23)
1R?"° = (1 = proe)thiee + PrceXe
(2.7.24)
o2’ = (1= prce)oie + Pre (Ko = uRP) o (X = HET))
(2.7.25)
Onde
Prs = atP(leZ)fo'i,‘f,' Ui tr ak)
k,t
(2.8.26)

A probabilidade a posterior, P(k|Xt, Wi tr Kic tr ak), é 1 caso o valor do novo pixel X; esteja
desviado da média da classe k um valor inferior a 2,5 vezes o desvio padrdo dessa mesma classe
e 0 caso contrario. Se existir mais do que uma classe para a qual a condicao anterior é verdadeira,

entdo € escolhida a classe com o maior valor wy /0y ¢. Organizando as classes por ordem
decrescente de acordo com o valor g ¢/0y ¢, as que representam o background sao assim as

primeiras B que tém os maiores valores de wy,, de acordo com a seguinte condigao:

b
B = argmin(z w, >T)
b
k=1

(2.7.27)

Deste modo, para cada novo fotograma, € verificada a classe a qual pertence cada pixel do
mesmo, sendo considerado background ou foreground de acordo com a classificacéo que ¢é dada a

classe a qual este pertence.

2.7.2.3 Re-segmentacao do mapa binario de foreground

O mapa binario gerado através da unido dos mapas provenientes das zonas exterior e interior da
piscina, embora seja imune ao ruido causado pelas reflexdes especulares derivadas do movimento
da agua, nao tem a precisao pretendida, tal como a Figura 2.7.4 pretende demonstrar. Na maioria

dos casos as partes mais finas do corpo dos individuos sao consideradas background, como por
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exemplo as pernas e 0s bracos, que muitas vezes estdo submersos e sao confundidos com a agua

no processo de segmentacao proporcionado pelo algoritmo descrito na Seccao 2.7.2.1.

a) b) c)

Figura 2.7.4: O algoritmo de segmentacao especialmente concebido para executar na area da piscina gera um mapa
binario de foreground que nao captura completamente o individuo. Isto deve-se ao facto de parte do corpo do mesmo
estar submerso sendo confundido com a agua e sendo assim classificado como background.

a) Imagem real;

b) As pernas do individuo ndo aparecem no mapa binario de foreground,

c) A sobreposicdo do mapa binario de foreground & imagem real mostra que as pernas do individuo foram
consideradas background.

A forma encontrada para resolver o problema consiste na analise das regides do mapa binario de
foreground inicial, através da aplicacao do algoritmo connected components (Horn B. , 1997) e
efectuar a re-segmentacao da area correspondente a bounding box expandida de cada regiao
encontrada, tal como o esquema da Figura 2.7.6 evidencia.A expansao da bounding box permite
capturar partes do corpo perdidas no processo inicial de segmentacao, pois a parte correspondente

ao foreground é tao significativa como a area correspondente ao background, Figura 2.7.5.

a) b) c)

Figura 2.7.5: Aplicagdo do algoritmo de re-segmentacdo na area da bounding box expandida de modo a aumentar a
qualidade do mapa binario de foreground.

a) Expansdo da bounding box na regido detectada no mapa binario de foreground resultante da primeira fase de
segmentacéo;

b) Resultado da aplicagdo do algoritmo de clustering k-means, no espago de cores HSV, na area correspondente a
bounding box expandida;

c) O mapa binario final de foreground contém as pernas do individuo perdidas na primeira fase de segmentacao.
Este mapa é gerado com base nas classes determinadas pelo algoritmo de clustering k-means.
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Figura 2.7.6: Esquema do algoritmo de re-segmentacao. Os processos a partir da "Expansao das bounding box', até a

"Seleccdo das classes pertencentes ao foreground "', inclusive, sdo efectuados para cada regido descoberta pelo
algoritmo de etiquetagem de pixéis adjacentes.
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A aplicacao do algoritmo de clustering k-means nas 3 dimensdes do espaco de cores HSV permite
aglomerar em 4 classes 0s varios pixéis na area expandida, sendo depois classificados de acordo
com a percentagem localizada na regido do objecto e nas bordas da bounding box. Os pixéis
pertencentes as bordas da bounding box pertencem normalmente ao background, também porque
apresentam um valor médio na componente H mais proximo do background global na area da

piscina, Figura 2.7.7.

a) b)

Figura 2.7.7: Os pixéis pertencentes a borda da bounding box sdo contabilizados de modo a estabelecer um ranking das
classes com maior nimero de pixéis nessa zona.

a) Resultado da aplicacdo do algoritmo de clustering k-means, no espaco de cores HSV, na érea correspondente
a bounding box expandida;

b) Classes dos pixéis pertencentes a borda da bounding box com elevada probabilidade de pertencerem ao
background.

As classes de pixéis com maior numero de incidéncias na regiao do objecto sao classificadas como

foreground, tal como a Figura 2.7.8 permite demonstrar.

a) b) c)

Figura 2.7.8: O mapeamento dos pixéis de cada classe pertencente a bounding box expandida no mapa binario de
foreground inicial determina um ranking de classificacdo das classes mais provaveis de pertencerem ao verdadeiro
foreground.

a) Mapa binario de foreground inicial, resultado do algoritmo apresentado na seccédo 2.7.2.1;

b) Resultado da aplicagdo do algoritmo de clustering k-means, no espago de cores HSV, na area correspondente a
bounding box expandida;

c) As classes que melhor representam o foreground sao as representadas pelas cores verde e azul ciano.
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Esta técnica permite aumentar a precisédo da segmentacao, capturando os pormenores perdidos na
primeira fase. Além disso, devido a expansao da bounding box é possivel aglomerar partes perdidas
dos objectos separadas na primeira fase do processo de segmentacao. Depois desse passo €
executada nova analise das regides dentro dessa area, através do algoritmo connected
components, resultantes da segunda fase do processo de segmentacao, sendo eliminadas as que
pertencem ao background e que foram erradamente classificadas como foreground no processo. O
mapa final de foreground é baseado na uniao das varias re-segmentacoes feitas a cada objecto e
apresenta uma elevada qualidade e precisédo, ndo sendo afectado pelo ruido causado pela

oscilacao da agua a superficie, tal como se pode verificar pela analise da Figura 2.7.9.

a) b)

Figura 2.7.9: Comparacao entre o mapa binario de foreground inicial e depois da re-segmenta¢do. Houve um aumento
efectivo da precisdo do foreground, que é agora praticamente coincidente com o individuo, apanhando mesmo os
pormenores, absolutamente necessarios para o proximo estagio do pjpeline de processamento. Além disso o nivel de
ruido foi também diminuido de forma significativa, reduzindo a percentagem de falsos positivos.

a) Resultado do mapa binario de foreground correspondente a primeira fase de segmentacdo comparado
directamente na imagem real;

b) Resultado do mapa binario de foreground correspondente a fase de re-segmentacdo comparado directamente
na imagem real.

2.8 Implementacao

Todos os algoritmos desenvolvidos foram implementados no Simulink, uma das ferramentas que
faz parte do Matlab. No Capitulo 5, mais concretamente na Seccao 5.2, sdo fornecidos todos os
detalhes acerca da implementacdo do sistema completo e o porqué da utilizacao destas
ferramentas. Por agora apresenta-se a imagem do diagrama de blocos do algoritmo de deteccéo
automatica da piscina implementado no Simulink, Figura 2.8.1. No esquema da Figura 2.8.2
mostra-se a implementacao do algoritmo de segmentacao hibrido, capaz de extrair os mapas

binarios de foreground correspondentes aos objectos em movimento na cena.
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Esta abordagem de implementacéo permite provar rapidamente a funcionalidade do algoritmo, néao
existindo preocupacao com a velocidade de processamento, fortemente afectada pelo overfiead
desta linguagem de alto nivel. A implementacao em "codigo m" de determinados blocos, tal como
0s da re-segmentacao, permite a implementacdo de qualquer algoritmo constituindo este um
modulo fechado, com interface de entrada e saida, diminuindo assim a complexidade das

operacoes por disposicao em camadas e de forma modular.

2.9 Resultados Experimentais

Medir a qualidade do processo de segmentacdo numa imagem tem sido, desde ha muito tempo,
alvo de intensa investigacao por parte da comunidade cientifica, (Ge, Wang, & Liu, 2007). Existem
métodos supervisionados, baseados no chamado ground-truth da imagem, uma referéncia
segmentada manualmente por um ser humano. E existem métodos ndo supervisionados que néao
necessitam de referéncia, recorrendo a medicdes baseadas na homogeneidade das regides
segmentadas e das diferencas encontradas entre regides vizinhas. Estes Ultimos, apesar de nao
serem tao eficazes, na medida em que, nao existindo nenhum algoritmo genérico de segmentacéo,
também nao é possivel avaliar a mesma de forma automatica, sdo sobretudo mais réapidos e
portanto exequiveis. Para isso repare-se que, a segmentagao manual exige muito tempo para cada
imagem, o que nao confere um método viavel para medicdo em tempo real da qualidade da
segmentacao. Além disso, de ser humano para ser humano, os critérios de avaliacao podem
mudar ligeiramente, uma vez que cada individuo tem os seus proprios standards de classificagao,
(Zhang, Fritts, & Goldman, 2008). No entanto, a metodologia supervisionada continua a ser a mais
utilizada uma vez que confere um grau de crenca elevado na imagem de referéncia como
verdadeiro foreground, sendo por isso viavel utilizar a mesma para efectuar comparagoes e extrair

resultados crediveis de similaridade e, por conseguinte, da qualidade do processo de segmentacao.

Para avaliar a qualidade do processo de segmentacao do algoritmo hibrido para ambientes
aquaticos complexos recorreu-se a um metodo supervisionado baseado na medicao da
discrepancia entre o foreground gerado automaticamente e o foreground gerado manualmente para
a mesma imagem. Deste modo, foram escolhidas algumas amostras de videos gravados numa
piscina e procedeu-se a comparacao visual das mesmas com a imagem de referéncia, segmentada
manualmente e considerada o ground-truth. Além desta comparacao visual, em diferentes
situacdes que afectam negativamente a segmentacao, foram extraidas 200 imagens consecutivas

do video capturado e segmentadas manualmente de modo a extrair dados concretos sobre a
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quantidade de falsos negativos e falsos positivos do foreground gerado automaticamente em
relacao as imagens de referéncia. Estes dados séo calculados de acordo com as equagdes 2.9.1 e

2.9.2, apresentadas nos trabalhos de (Butler, Bove Jr., & Sridharan, 2005).

# Falsos Positivos

FAR(%) =
(%) # Pixeis pertencentes verdadeiro background
(2.9.1)
# Falsos Negativos
FRR(%) = 25— .
# Pixeis pertencentes verdadeiro foreground
(29.2)

A primeira equacao mede a percentagem de falsos positivos relativamente ao verdadeiro
background, False Acceptance Rate (FAR). A segunda equacdo mede a percentagem de falsos
negativos relativamente ao verdadeiro foreground, False Rejection Rate (FRR). Quanto mais baixos
forem estes valores melhor sera o processo de segmentacao, relativamente a referéncia gerada

manualmente.

2.9.1 Algoritmo de geracao automatica da mascara

Os resultados do algoritmo de geracdo automatica da méscara da piscina sao aqui apresentados
em diferentes situacoes, nao s6 da quantidade de luminosidade da fonte de luz sobre a cena, mas
também do nivel de oscilacao da superficie da agua e com diferentes pontos de vista na captura da
cena utilizando varias camaras. Na Figura 2.9.1 foram utilizadas imagens da piscina em condicoes
de oscilacao reduzida da superficie da agua, existindo zonas de sombra, causadas pelas paredes
da piscina. A aplicacao do algoritmo de geracao automatica da mascara da piscina em apenas 6
segundos de video permite gerar uma mascara que corresponde efectivamente a localizacéo da
area da piscina na cena. Ja na imagem (a) da Figura 2.9.2 existe uma forte reflexdo especular que
também nado afecta o funcionamento do algoritmo, sendo gerada uma mascara binaria
perfeitamente coincidente com a localizacdo da piscina na cena, tal como se pode verificar ao
analisar na imagem (c) da mesma figura. Neste caso a piscina apresenta uma oscilacao quase

inexistente, sendo neste caso também um beneficio na segmentacao da imagem.
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c) d)

Figura 2.9.1: Geracdo da mascara binaria com reduzida oscilagdo da agua pouco depois do meio-dia. Repare-se na
existéncia de sombra do lado da piscina oposto ao da localizagdo das camaras.

a) Imagem real da camara exterior esquerda;

b) Imagem real da cdmara exterior direita;

¢) Mascara binaria da piscina correspondente a cdmara exterior esquerda;
d) Mascara binaria da piscina correspondente a cdmara exterior direita.

c) d)

Figura 2.9.2: Geracao da mascara binaria com oscilagdo da agua quase inexistente. Comporta-se como um espelho.

a) Imagem real da camara exterior esquerda;

b) Imagem real da cdmara exterior direita;

¢) Mascara binaria da piscina correspondente a cdmara exterior esquerda;
d) Mascara binaria da piscina correspondente a cdmara exterior direita.
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Um caso mais complexo é apresentado nas imagens (a) e (b) da Figura 2.9.3. Existem zonas de
sombra e de luminosidade elevada, misturadas com elevada oscilacao da superficie da agua.
Neste caso 0 algoritmo apresenta piores resultados que nos casos anteriores. Ainda assim nao €
critico a mascara sair para além da area da piscina. Critico seria se a mascara nao contivesse toda
a area da piscina, ficando o algoritmo de segmentacao exterior a executar na area desta, néao
estando preparado para a complexidade do background podendo originar falsos positivos nessas

zonas, de acordo com o nivel de oscilacao da superficie da agua.

c) d)

Figura 2.9.3: Geracdo da mascara binaria com oscilagao elevada da agua a superficie. A existéncia de sombras e zonas
de reflexdo da luz solar torna a area da piscina altamente variavel, dai que este processo tenha sido menos eficaz nestas
condicdes.

a) Imagem real da cdmara exterior esquerda;

b) Imagem real da cAmara exterior direita;

c) Mascara binaria da piscina correspondente a cdmara exterior esquerda;
d) Mascara binaria da piscina correspondente a camara exterior direita.

Os melhores resultados alcancados pelo algoritmo remetem naturalmente para cenas onde a
oscilacao da agua seja reduzida, onde a fonte de luz nao incida directamente na mesma, sendo
esta muito mais homogénea sem sofrer perturbacoes de sombras e reflexdes especulares. Nas
imagens (c) e (d) da Figura 2.9.4 podem ser observados os resultados da execucédo do algoritmo
nestas condicdes. Sao optimos resultados, pois a mascara binaria corresponde perfeitamente a

localizacao da area da piscina na imagem.
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a

C

) b)
) d)

Figura 2.9.4: Geragao da mascara binaria com alguma oscilagdo da superficie da agua. Nesta situacdo a fonte de luz
tem menor intensidade e nao se encontra definida num Unico ponto.

Imagem real da cadmara exterior esquerda;

Imagem real da camara exterior direita;

Mascara binaria da piscina correspondente a camara exterior esquerda;
Mascara binaria da piscina correspondente a camara exterior direita.

c) d)

Figura 2.9.5: Geracao da mascara binaria numa disposicdo sfereo da localizagao das camaras.

Imagem real da cadmara exterior esquerda;

Imagem real da camara exterior direita;

Mascara binaria da piscina correspondente a camara exterior esquerda;
Mascara binaria da piscina correspondente a camara exterior direita.
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Nas mesmas condicoes das imagens da figura anterior, foram capturadas imagens das camaras
centrais na disposicao sfereo, que podem ser vistas na Figura 2.9.5. Tal como no caso anterior, 0s
resultados da segmentacédo sao excelentes, mostrando que a localizacao da camara nao interfere
com 0s resultados da execucao do algoritmo, desde que os requisitos impostos sejam cumpridos,
nomeadamente a ocupacao por parte da piscina da maior area da imagem. Com a camara central,
Figura 2.9.6, obtém-se resultados também excelentes, mesmo em condicoes de oscilacao da agua
a superficie e com a existéncia de sombras e reflexdes. Repare-se nas diferencas significativas na

tonalidade da cor da piscina na imagem (a) da Figura 2.9.5 e na imagem (b) da Figura 2.9.6.

Figura 2.9.6: Aplicagao do algoritmo a imagem captada pela cdmara central.

a) Imagem real;
b) Mascara binaria da piscina em (a).

Na Figura 2.9.7 podem ser vistos os resultados da aplicacao do algoritmo numa piscina com um
formato diferente das anteriores. A semelhanca dos outros casos a mascara gerada corresponde

perfeitamente a localizacao da piscina.

R et

a) b)

Figura 2.9.7: Aplicagao do algoritmo em outra piscina com formato diferente da anterior.

a) Imagem real;
b) Mascara binaria da piscina em (a).
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Gracas a utilizacao do algoritmo EM sobre o histograma na componente tonalidade é possivel
determinar as classes que representam a piscina na imagem global da cena, com elevada
imunidade aos ruidos causados pela oscilacao da superficie da agua, pelas sombras e reflexoes
especulares em diferentes horas do dia e em diferentes condicdes de luminosidade e com

localizacdes diferentes do dispositivo de captura.

2.9.2  Algoritmo de segmentacgdo hibrido

Os resultados obtidos na segunda fase de segmentacao a cada objecto detectado na primeira fase
sao aqui apresentados de modo a verificar o0 aumento da qualidade do processo, em termos gerais.
Através da analise da Figura 2.9.8 ¢ possivel verificar que, a re-segmentacao aumentou a qualidade
do processo de segmentacao, sendo o mapa bindrio observado na imagem (c) muito mais
semelhante ao apresentado na imagem (d), quando comparado com o da imagem (b). Com o
aumento do tamanho da bounding box, na regiao ocupada pelo objecto e a consequente
segmentacao através da aplicacdo do algoritmo A-means foi possivel capturar mais pixéis
pertencentes ao 7oreground que tinham sido descartados no primeiro passo de segmentacao, em

virtude de eliminar o ruido causado pela oscilacdo da superficie da agua.

a) b) c) d)

Figura 2.9.8: Comparacéo entre os resultados obtidos sem re-segmentacdo e com re-segmentacao relativamente a
imagem de referéncia gerada manualmente.

a) Imagem real;

b) Mapa binario de foreground gerado antes do processo de re-segmentagdo com recurso ao algoritmo A-mears,
¢) Mapa binario de foregroundfinal, depois do processo de re-segmentacao;

d) Mapa binario de foreground de referéncia.

O mesmo pode ser visto nas imagens da Figura 2.9.9. Repare-se que, apds a re-segmentacao
aumentou 0 numero de pixéis pertencentes a regido de foreground, sendo mais uma vez a
similaridade do mapa binario da figura (c) mais proxima da imagem de referéncia (d) do que o

mapa binario da figura (b).
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a) b) c) d)

Figura 2.9.9: Comparagdo entre os resultados obtidos sem re-segmentacdo e com re-segmentacdo relativamente a
imagem de referéncia gerada manualmente.

a) Imagem real;

b) Mapa binario de foreground gerado antes do processo de re-segmentagdo com recurso ao algoritmo Avmeans;
¢) Mapa binario de foreground final, depois do processo de re-segmentacao;

d) Mapa binario de foreground de referéncia.

Contudo, estas sdo amostras que nao justificam claramente a conclusdo de que um segundo
passo de segmentacao melhora efectivamente a qualidade do processo, uma vez que Ssao
insuficientes e ndo contém uma vasta variedade de casos. Para isso foram utilizados como
amostra 100 fotogramas consecutivos, pertencentes aos videos de teste na situacao evidenciada
pelas imagens (a) da Figura 2.9.8 e da Figura 2.9.9. Como a captura foi efectuada a uma
velocidade de 25 fotogramas por segundo, esta quantidade de imagens corresponde exactamente
a 4 segundos de video. Para cada um destes fotogramas foram calculados os valores de FAR e

FRR, de acordo com as equacdes 2.9.1 e 2.9.2, respectivamente.

Comparacdo entre a Razdo de Falsos Positivos relativamente ao verdadeiro
background do algoritmo hibrido com e sem re-segmentacdo

T T T I T I I T I
i | —#— Algoritmo hibrido com re-segmentacdo
&— Algoritmo hibrido sem re-segmentacéo
Y e e R L I —— e ascuues Lusuoua T —
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Figura 2.9.10: Comparagao da percentagem de falsos positivos relativamente ao verdadeiro background do algoritmo
hibrido de segmentagdo com um s6 passo e com re-segmentacao por aplicacdo do algoritmo Avmeans, num conjunto de
100 fotogramas consecutivos.
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A analise do grafico da Figura 2.9.10 mostra que, ao longo dos 100 fotogramas consecutivos, o
numero de falsos positivos aumentou quase meio ponto percentual com a introducao da re-
segmentacao quando comparado com o algoritmo sem re-segmentacao. Isto deve-se ao facto do
segundo passo de segmentacao, por aumentar o numero de pixéis pertencentes ao foreground,
introduzir também mais falsos positivos, 0 que é normal, face ao aumento brutal de verdadeiros

positivos que ocorre, como se pode constatar através do grafico da Figura 2.9.11.

Comparacédo entre a Razdo de Falsos Negativos relativamente ao verdadeiro
foreground do algoritmo hibrido com e sem re-segmentacéo
90 T T
—#— Algoritmo hibrido com re-segmentaco
80 }------t----| —&— Algoritmo hibrido sem re-segmentacéo | . f. 1 ... -

70

60 ----

50
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40
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0
240 250 260 270 280 290 300 310 320 330 340
Namero do Fotograma

Figura 2.9.11: Comparagao da percentagem de falsos negativos relativamente ao verdadeiro foreground do algoritmo
hibrido de segmentacdo com um so6 passo e com re-segmentacao por aplicagao do algoritmo Avmeans, num conjunto de
100 fotogramas consecutivos.

Repare-se na diferenca das duas curvas do grafico da Figura 2.9.11 relativamente ao numero de
falsos negativos. Com a aplicacdo da re-segmentacdo o numero de falsos negativos diminuiu
drasticamente, apontando para uma maior precisdo do mapa binario de foreground, ja que muitos
dos pixéis marcados como background eram na realidade foreground. Esta diferenca mostra
claramente uma maior correspondéncia entre 0 mapa binario de foreground e a imagem de
referéncia, ainda que, o numero de falsos positivos tenha aumentado. Na verdade o aumento de
falsos positivos ¢ insignificante quando comparado com o ganho obtido no aumento do nimero de

verdadeiros positivos.
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De modo a observar a qualidade da segmentacao efectuada pelo algoritmo hibrido, ja com a re-
segmentacao por objectos, foram capturadas varias amostras da imagem de background e do
mapa binario de 7foreground, bem como da imagem de referéncia segmentada manualmente de
modo a comparar visualmente as mesmas, em varias situacdes distintas. Na Figura 2.9.12, que se
segue, a amostra extraida corresponde a uma situacao mais favoravel em termos de reflexdes
especulares sendo notério uma clara similaridade, constatada visualmente, entre 0 mapa binario

de foreground (c) e a imagem de referéncia (d).

a) b) c) d)

Figura 2.9.12: Comparagao entre a imagem capturada e o background estimado e entre 0 mapa binario de foreground e o
mapa binario de referéncia, numa cena minimamente afectada por reflexdes especulares.

a) Imagem real;

b)  Background estimado;

¢) Mapa binario de /oreground gerado pelo algoritmo de segmentacéo;
d) Mapa binario de foreground gerado através de segmentagdo manual.

Ja na imagem (a) da Figura 2.9.13, a cena, apesar de apresentar boas condicoes de iluminacao,
no que respeita a reflexdes especulares e sombras, contém um nadador que causa algumas bolhas
de ar e salpicos, devido a movimentacao do seu corpo na agua. No entanto, neste caso esses
salpicos sao filtrados pelo algoritmo de segmentagdo, o que permite obter um mapa binario de

foreground, imagem (c), tao semelhante ao mapa binario de referéncia, imagem (d).

a) b) c) d)

Figura 2.9.13: Comparagao entre a imagem capturada e o0 background estimado e entre 0 mapa binario de foregrounde o
mapa binario de referéncia, numa cena minimamente afectada por reflexdes especulares, mas com existéncia de salpicos
e bolhas causados pelo nadador.

a) Imagem real;

b)  Background estimado;

¢) Mapa binario de foreground gerado pelo algoritmo de segmentagao;
d) Mapa binario de foreground gerado através de segmentagdo manual.
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Situacdo semelhante ocorre na amostra da Figura 2.9.14. Repare-se que, mais uma vez, 0S
salpicos sao completamente filtrados. No entanto, existem objectos, que por serem tao pequenos,
nao sao considerados como pertencentes ao foreground. Outro ponto interessante remete para o
modelo do background, imagem (b), que apresenta sinais de absorcdo dos objectos que estao
parados ha muito tempo na superficie da agua. Sempre que uma regiao de foreground aparece
muito tempo na mesma posicao sem variacoes significativas na sua area e forma, a mesma passa
a fazer parte do modelo de background. Repare-se também que, a parte do corpo do individuo fora
da area ocupada pela mascara correspondente a localizacédo da piscina nao apresenta tanta
qualidade, no que respeita a0 mapa binario de foreground (c), quando comparado com a imagem
de referéncia (d). Este facto ndo é muito relevante na medida em que a accao mais importante da
cena se passa no interior da piscina, pelo que, a qualidade da segmentacao devera estar orientada

para obter valores maximos nessa area.

a) b) c) d)

Figura 2.9.14: Comparagao entre a imagem capturada e o background estimado e entre 0 mapa binario de foregrounde o
mapa binario de referéncia, numa cena minimamente afectada por reflexdes especulares, mas com existéncia de salpicos
causados pelo individuo e varios objectos na superficie da agua.

a) Imagem real;

b)  Background estimado;

¢) Mapa binario de foreground gerado pelo algoritmo de segmentacéo;
d) Mapa binario de foreground gerado através de segmentagdo manual.

Em condicdes muito semelhantes, a Figura 2.9.15 pretende demonstrar que, mesmo quando os
objectos estdo bastante longe da camara e, por conseguinte, a quantidade de pixéis que o0s
representam sao menores, o algoritmo consegue eficazmente marcar no mapa binario de
foreground os mesmos com elevada qualidade. Para isso compare-se visualmente as imagens (c) e
(d) da referida figura. A similaridade entre as duas € bastante elevada, apesar do tamanho da

regiao segmentada.
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a) b) c) d)

Figura 2.9.15: Comparagao entre a imagem capturada e o background estimado e entre 0 mapa binario de foregrounde o
mapa binario de referéncia, numa cena minimamente afectada por reflexdes especulares e com o nadador muito afastado
da localizagdo da camara.

a) Imagem real;

b)  Background estimado;

c) Mapa binario de foreground gerado pelo algoritmo de segmentacéo;
d) Mapa binario de foreground gerado através de segmentagdo manual.

Na Figura 2.9.16 apresenta-se uma amostra em que as condicdes de iluminacao séo mais
adversas, uma vez que ja existem fortes reflexdes especulares na superficie da agua e sombras,
causadas nao so pelas paredes da piscina, mas também pelo individuo em movimento. Repare-se
que 0 algoritmo conseguiu eliminar eficazmente a reflexao especular, até porque a mesma comeca
a fazer parte do modelo de background. No entanto, nota-se uma pequena zona de quebra do
mapa binario de foreground na zona correspondente a fronteira da mascara da localizacdo da
piscina. A presenca da sombra do individuo na imagem (c) é também um ponto negativo no que
respeita & qualidade do algoritmo de segmentacdo, contribuindo para o aumento dos falsos

positivos.

a) b) c) d)

Figura 2.9.16: Comparacao entre a imagem capturada e o background estimado e entre 0 mapa binario de foregrounde o
mapa binario de referéncia, numa cena afectada por uma reflexdo especular muito intensa, capaz de causar a saturagdo
do CCD.

a) Imagem real;

b)  Background estimado;

¢) Mapa binario de foreground gerado pelo algoritmo de segmentacéo;
d) Mapa binario de foreground gerado através de segmentagdo manual.
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Uma situacao muito semelhante a anteriormente descrita, mas neste caso com o individuo
totalmente no interior da piscina e, por conseguinte, com um nivel de oscilacao da superficie da
agua muito maior, € apresentada na Figura 2.9.17. Repare-se na qualidade da segmentacéo da
regido correspondente ao individuo, quando comparada com a imagem de referéncia. E no entanto
de notar o aparecimento de uma regiao considerada foreground, originada por uma saturacao do
sensor CCD da cdmara, mas apenas na area exterior a localizacao da piscina. Isto deve-se ao facto
de o algoritmo que processa nessa area ser menos tolerante a reflexdes especulares e sombras, ao

contrario do algoritmo especifico para ambientes aquaticos complexos.

a) b) c) d)

Figura 2.9.17: Comparagao entre a imagem capturada e o background estimado e entre 0 mapa binario de foregrounde o
mapa binario de referéncia, numa cena afectada por varias reflexdes especulares de elevada intensidade causando a
saturacao do CCD.

a) Imagem real;

b)  Background estimado;

c) Mapa binario de foreground gerado pelo algoritmo de segmentacéo;
d) Mapa binario de foreground gerado através de segmentagdo manual.

O caso apresentado na Figura 2.9.18 é muito grave, na medida em que é afectado por inimeras
reflexdes especulares, por salpicos e bolhas de ar causadas pelo movimento do nadador e por um
elevado ruido proveniente do sensor CCD da camara na zona envolvente do corpo do individuo,
devido as pequenas reflexdes especulares. Atente-se na imagem (a), onde é notdria a falta de
visibilidade, mesmo para um ser humano, da parte do corpo submersa. Ainda assim, o algoritmo
confere um resultado aceitéavel, uma vez que deixa algumas reflexdes especulares serem
consideradas foreground, aumentando a quantidade de falsos positivos. O ruido em volta do corpo
do nadador s6 desaparece porgue constitui regides demasiado pequenas para serem consideradas
foreground. No entanto, os pixéis proximos do corpo que sejam ruido séo considerados foreground,
0 que nao ¢ critico. Na Figura 2.9.19 a situacao é analoga a anterior, mas neste caso nao existe
nenhum individuo na piscina, apenas objectos. A oscilacdo da agua a superficie apresenta baixa
amplitude, mas uma elevada frequéncia, 0 que faz com que apareca uma mancha enorme

causada pelas reflexdes especulares.
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a) b) c) d)

Figura 2.9.18: Comparagao entre a imagem capturada e o background estimado e entre 0 mapa binario de foregrounde o
mapa binario de referéncia, numa cena afectada por uma reflexdo especular muito intensa, saturacdo do CCD em varios
pontos originando muito ruido e escondendo parcialmente o nadador.

a) Imagem real.

b)  Background estimado.

c) Mapa binario de foreground gerado pelo algoritmo de segmentacéo.
d) Mapa binario de foreground gerado através de segmentagdo manual.

Na imagem (b) desta figura pode notar-se que o modelo de background ja absorveu essa mesma
mancha e que o ruido existente entre o objecto e a mesma também nao € considerado foreground
porque nao apresenta tamanho suficiente para tal. No entanto, esporadicamente, aparecem
pequenas regides pertencentes ao foreground, tal como a que pode ser vista na imagem (c), na
zona da mancha, que ndo sao relevantes no processo de seguimento, uma vez que aparecem e
logo desaparecem. A comparacao dos resultados da segmentacado, imagem (c), com a imagem de

referéncia em (d) mostra um grau de similaridade elevado.

a) b) c) d)

Figura 2.9.19: Comparacgéo entre a imagem capturadae o background estimado e entre o mapa binario de foregrounde o
mapa binario de referéncia, numa cena afectada por uma reflexdo especular muito intensa e espalhada pela superficie da
agua ocupando uma area significativa.

a) Imagem real;

b)  Background estimado;

c) Mapa binario de foreground gerado pelo algoritmo de segmentacéo;
d) Mapa binario de foreground gerado através de segmentagdo manual.

A amostra da Figura 2.9.20 foi capturada por uma cédmara de video de elevada qualidade e
resolucao, tendo também uma localizacao diferente da camara utilizada nas amostras anteriores.

Na cena pode ser vista uma elevada agitacao da agua causada por um dos individuos. O outro
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individuo comeca ja a ser absorvido pelo modelo de background, sendo no entanto eficazmente
assinalado no mapa binario de 7oreground. Repare-se ainda numa terceira pessoa, no exterior da
piscina, que apesar de bastante longe do dispositivo de captura é bem segmentada e diferenciada
do background. As similaridades do mapa binério de foreground (c), gerado pelo algoritmo hibrido

de segmentacao, com a imagem de referéncia (d), sdo notorias.

a) b) c) d)

Figura 2.9.20: Comparagao entre a imagem capturada e o background estimado e entre 0 mapa binario de foregrounde o
mapa binario de referéncia, numa cena caracterizada pelos salpicos e bolhas de ar presentes a volta de um dos
individuos.

a) Imagem real;

b)  Background estimado;

c) Mapa binario de foreground gerado pelo algoritmo de segmentacéo;
d) Mapa binario de foreground gerado através de segmentagdo manual.

Na Figura 2.9.21 a situagao é analoga a anterior, mas com uma quantidade superior de bolhas de
ar e salpicos junto do nadador. Todos esses ruidos sao filtrados pelo algoritmo, sendo no entanto
de assinalar a presenca da sombra da pessoa no exterior da piscina e de parte da vara no mapa

binario de foreground.

a) b) c) d)

Figura 2.9.21: Comparagao entre a imagem capturada e o background estimado e entre 0 mapa binario de foregrounde o
mapa binario de referéncia, numa cena marcada pela elevada agitagdo da agua em volta do nadador, causando varios
salpicos e bolhas de ar.

a) Imagem real;

b)  Background estimado;

¢) Mapa binario de foreground gerado pelo algoritmo de segmentagao;
d) Mapa binario de foreground gerado através de segmentagcao manual.
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Um dos casos problematicos referido no inicio deste capitulo apontava para o facto da oscilacao da
superficie da agua encobrir parcialmente ou totalmente um corpo submerso. Na Figura 2.9.22
apresenta-se uma amostra com esta situacao muito particular. Repare-se que, o individuo
submerso € pouco perceptivel, mesmo para um ser humano. No entanto, o algoritmo de
segmentacdo consegue detecta-lo e marcalo como pertencente ao mapa binario de /foreground.
Mesmo a segmentacao manual confere uma regiao igualmente diminuta ao corpo submerso. Esta
corresponde a situacao limite de utilizacdo de camaras exteriores para a tarefa de deteccéo de
objectos na piscina. Com uma oscilacdo mais elevada e a uma profundidade pouco superior a 2 m
ja nao é possivel detectar o corpo submerso, pois nao se v& de modo nenhum, sendo necessario

recorrer a camaras subaquaticas para complementar a segmentacao.

a) b) c) d)

Figura 2.9.22: Comparacao entre a imagem capturada e o background estimado e entre 0 mapa binario de foregrounde o
mapa binario de referéncia, numa cena afectada por reflexdes especulares e salpicos, com a superficie da agua
fortemente agitada causando o desaparecimento do individuo submerso.

a) Imagem real;

b)  Background estimado;

c) Mapa binario de /oreground gerado pelo algoritmo de segmentacéo;
d) Mapa binario de foreground gerado através de segmentagdo manual.

Por ultimo, um caso igualmente importante tem a ver com o funcionamento do algoritmo durante o
periodo nocturno, Figura 2.9.23. Com uma auséncia total de luz nao seria possivel capturar a
imagem, mas como a maioria das camaras de vigilancia vém equipadas com LED's infravermelhos
¢ possivel iluminar a cena com luz num comprimento de onda capaz de ser capturado pelo CCD
da camara. Deste modo, resulta uma imagem semelhante a obtida numa escala de cinzentos,
capaz de ser igualmente segmentada, ainda que com menor eficacia, quando comparada com 0s

casos anteriores.

De modo a avaliar os resultados obtidos pelo algoritmo hibrido de segmentacao de movimento
foram efectuadas segmentagdes, das mesmas sequéncias de imagens, através do algoritmo MoG,

tal como descrito nos trabalhos de (C. Stauffer, 2000).
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a

c) d)

Figura 2.9.23: Comparagao entre a imagem capturada e o background estimado e entre 0 mapa binario de foregrounde o
mapa binario de referéncia, numa cena iluminada por luz infravermelha, uma vez que foi capturada durante o periodo
nocturno.

a) Imagem real;

b)  Background estimado;

c) Mapa binario de /oreground gerado pelo algoritmo de segmentagéo;
d) Mapa binario de foreground gerado através de segmentagdo manual.

Na Figura 2.9.24 pode-se observar uma amostra segmentada com os dois algoritmos e o
respectivo mapa binario de referéncia, gerado através de segmentacao manual. Apesar de este ser
um dos casos mais favoraveis, uma vez que nao existem sombras nem reflexdes especulares, o
movimento da agua causa, ainda assim, o aparecimento de uma enorme quantidade de falsos
positivos. O algoritmo MoG foi afinado de modo a obter a maior precisao possivel com a geracao
do menor numero de falsos positivos. No entanto, é extremamente dificil obter uma boa precisao,
ou seja, segmentar correctamente o individuo na piscina mantendo um baixo valor de falsos
positivos. O verdadeiro problema do algoritmo reside na taxa de aprendizagem do fundo, uma vez
que, sendo esta muito rapida, o objecto desaparece muito rapidamente do mapa binario de
foreground, apesar do movimento da agua ser bastante atenuado. Por outro lado, taxas de
aprendizagem muito baixas, apesar de segmentarem correctamente os objectos, nao sao imunes
ao movimento da agua, uma vez que essas zonas sao consideradas como pertencentes ao
foreground. Avaliando a quantidade de falsos positivos relativamente ao verdadeiro background é
possivel verificar, tal como o grafico da Figura 2.9.25 mostra, que o algoritmo MoG apresenta
valores muito mais elevados. A justificacao para os mesmos advém do facto do movimento da
dgua contribuir para a classificacdo errada dessas zonas como /foreground. Quanto & quantidade
de falsos negativos, grafico da Figura 2.9.26, as diferencas entre os dois algoritmos nao sao tao
significativas, uma vez que, com uma quantidade elevada de falsos positivos existente na regiao do
objecto faz com que este valor seja reduzido, pois a maior parte dos pixéis pertencentes ao

verdadeiro foreground encontram-se no mapa binario gerado pelo MoG.
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a) b) c) d)

Figura 2.9.24: Comparacao dos mapas binarios de /foreground do algoritmo hibrido de segmentacdo de movimento, do
MoG e da referéncia, numa cena minimamente afectada por reflexdes especulares e brilhos.

a) Imagem real;

b) Mapa binario de foreground gerado através do algoritmo MoG;

c) Mapa binario de foreground gerado pelo algoritmo de segmentacéo hibrido;
d) Mapa binario de foreground gerado através de segmentagdo manual.

Comparacdo entre a Razdo de Falsos Positivos relativamente ao verdadeiro
background do algoritmo hibrido de segmentacéo de movimento e do MoG
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Figura 2.9.25: Comparagao da percentagem de falsos positivos relativamente ao verdadeiro background do algoritmo
hibrido de segmentacéo e da Mixtura de Gaussianos (MoG), num conjunto de 100 fotogramas consecutivos.

Na Figura 2.9.27, atente-se na amostra retirada e na existéncia de reflexdes especulares, sombras,
salpicos e bolhas de ar causadas pelo nadador. Este € um caso ainda mais problematico para o
MoG e ao analisarmos o mapa binario de foreground gerado pelo mesmo, imagem b), constata-se
que a oscilacdo da agua a superficie faz aparecer regides classificadas como foreground,
aumentando mais uma vez a quantidade de falsos positivos. Como seria de esperar, uma analise
ao grafico da Figura 2.9.28 permite concluir que o algoritmo hibrido de segmentacdo de
movimento lida melhor com a oscilacdo da agua e as reflexdes especulares e brilhos causadas por
esta que 0 MoG. A quantidade de falsos positivos gerada pelo MoG é muito maior quando

comparada com a quantidade gerada pelo algoritmo hibrido.
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Comparacdo entre a Razdo de Falsos Negativos relativamente ao verdadeiro
foreground do algoritmo hibrido de segmentacdo de movimento e do MoG
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Figura 2.9.26: Comparagao da percentagem de falsos negativos relativamente ao verdadeiro foreground do algoritmo
hibrido de segmentacéo e da Mixtura de Gaussianos (MoG), num conjunto de 100 fotogramas consecutivos.

a) b) c) d)

Figura 2.9.27: Comparacao dos mapas binarios de /foreground do algoritmo hibrido de segmentacdo de movimento, do
MoG e da referéncia, numa cena fortemente afectada por reflexdes especulares e brilhos.

a) Imagem real;

b) Mapa binario de foreground gerado através do algoritmo MoG;

c) Mapa binario de foreground gerado pelo algoritmo de segmentacéo hibrido;
d) Mapa binario de foreground gerado através de segmentagdo manual.

Como a sequéncia de fotogramas utilizada neste teste descreve uma accado de afogamento do
individuo, este encontra-se parado na cena, existindo movimento apenas dos seus bracos. Este
facto faz com que, devido a rapida aprendizagem do background protagonizada pelo MoG, o
nadador seja considerado como pertencente ao background de uma forma muito precoce, 0 que
leva a0 aumento da quantidade de falsos negativos, tal como o grafico da Figura 2.9.29 pretende
demonstrar. No entanto, nota-se que, por vezes também o algoritmo hibrido de segmentacao de
movimento apresenta valores elevados de falsos negativos, devendo-se esta situacdo ao facto do
individuo ao esbracejar durante o afogamento se encobrir quase completamente pela agua agitada,

gerando uma enorme quantidade de salpicos e bolhas de ar.
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Comparacdo entre a Razdo de Falsos Positivos relativamente ao verdadeiro
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Figura 2.9.28: Comparagao da percentagem de falsos positivos relativamente ao verdadeiro background do algoritmo

hibrido de segmentacéo e da Mixtura de Gaussianos (MoG), num conjunto de 100 fotogramas consecutivos.
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Figura 2.9.29: Comparacado da percentagem de falsos negativos relativamente ao verdadeiro /oreground do algoritmo

hibrido de segmentacéo e da Mixtura de Gaussianos (MoG), num conjunto de 100 fotogramas consecutivos.
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2.10 Discussao

O processo de segmentacao € o primeiro do pjpeline e tem como objectivo gerar um mapa binario
com 0s objectos em movimento que nao pertencem a cena, nomeadamente a piscina. Este mapa
binario de foreground sera utilizado pelos estagios seguintes de processamento, nomeadamente
pelos modulos de seguimento, de reconhecimento de objectos e de analise de comportamento.
E por isso fundamental que a saida do modulo de segmentacéo apresente baixos valores de falsos
positivos e falsos negativos, fornecendo dados fidveis acerca da posicao e da forma dos objectos
detectados. Observou-se também que, a oscilacdo da agua a superficie, os brilhos e as reflexoes
especulares de tamanho e posicao variaveis ao longo do tempo, bem como, a agitacao da agua
causada pelos nadadores com a formacao de bolhas de ar e salpicos, juntamente com todos os
factores de variabilidade inerentes a uma cena exterior impdem restricoes muito apertadas aos
algoritmos de segmentacdo de movimento existentes. Estes falham nestas condicdes, nao
oferecendo uma saida suficientemente eficaz para ser utilizada nos modulos de processamento
seguintes e no tipo de sistema, em geral. Dai a necessidade de se encontrar uma nova solucéao

capaz de lidar com estes problemas.

A adopcao de dois algoritmos, cada um deles executando em areas diferentes da cena, permite
diferenciar as caracteristicas muito proprias de um ambiente aquatico complexo e conceber um
algoritmo especifico para lidar com as mesmas. Esse algoritmo tira directamente partido do espaco
de cores HSV, uma decisao fundamental na concepcao do mesmo, pois através dele é possivel
isolar a componente tonalidade das cores e aproveitar o grande nivel de homogeneidade que a
agua apresenta. A analise dos resultados mostra claramente que grande parte dos problemas
foram eliminados ou, pelo menos, minimizados, ao ponto de nao influenciarem erradamente os
modulos seguintes. Ficaram no entanto por resolver algumas questdes como o problema das
sombras que influencia negativamente o processo de segmentacao, embora 0 mesmo sO sgja
notorio na area exterior a piscina, 0 que nao ¢ de todo um ponto fundamental, uma vez que a
accao de interesse se desenrola no interior da mesma. Além disso, a melhor forma de resolver o
problema das sombras aponta para a utilizacao de mais que uma camara para se concluir acerca
do volume do objecto. Como uma sombra nao tem volume, por se tratar de uma projeccao, duas

camaras poderiam detectar o fendmeno com fiabilidade suficiente.

Outra questdo muito importante tem a ver com a analise dos resultados obtidos pelos algoritmos
de segmentacao. A dificuldade em quantificar a qualidade do mapa binario obtido continua ainda a
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ser uma area de investigacdo muito relevante, nao existindo ainda nenhuma metodologia,
verdadeiramente eficaz, capaz de avaliar automaticamente os resultados. No entanto, a analise
visual, apesar de subjectiva, permite apurar a qualidade do mapa binario de foreground e no caso
de serem geradas imagens de referéncia é possivel quantificar a qualidade relativamente a varios
factores. O facto de nao existirem imagens de referéncia para cenas como as que aqui Sao
exploradas remete para a obrigacao de comparar com segmentacoes manuais, uma tarefa morosa

e demasiadamente lenta, todavia necessaria.

Alguns problemas relativos ao aparecimento de reflexdes especulares podem ser evitados com
recurso a lentes polarizadas nas camaras. Estes filtros fisicos permitem eliminar, ou pelo menos
minimizar a intensidade das reflexdes especulares, sem ter nenhum custo em termos de software,
0 que ¢ uma vantagem muito significativa. Todos os problemas relativos a segmentacao poderiam
ser, no entanto, resolvidos, recorrendo a camaras térmicas. Com este tipo de dispositivos, as
variacoes de luminosidade, a oscilacdo da superficie da agua e as reflexdes especulares, bem
como as sombras iriam desaparecer. Ou seja, a agua da piscina estaria normalmente a uma
temperatura inferior a dos individuos, pelo que seria muito facil segmentar a imagem. Mesmo os
objectos que nao tém interesse, mas que por vezes estdo na piscina, seriam filtrados, desde que
estivessem a temperatura ambiente. Poderia no entanto existir o problema de objectos no exterior
da piscina aquecerem devido a radiacao solar, mas que se resolveria facilmente com a mascara da
localizagdo da piscina. Em suma, a utilizacao das camaras térmicas iria simplificar e aumentar
muito a robustez do sistema, no que respeita a segmentacao. No entanto, este tipo de camaras
tém um custo minimo, em média, de cerca de trinta vezes 0 de uma camara de vigilancia normal,
0 que torna este tipo de solugdo impraticavel. Quando o custo deste tipo de dispositivos se tornar
atractivo, 0 caminho a seguir sera claramente neste sentido. A utilizacdo destas camaras so¢ teria
influéncia no modulo de segmentacao, sendo apenas necessario conceber um modulo diferente
com um simples {threshold de temperatura. Todos os restantes modulos do  pipeline

permaneceriam iguais em qualquer uma das configuracoes.
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Capitulo 3

3 Seguimento de Objectos

3.1 Introducao

seguimento de objectos consiste na estimacao da trajectéria dos mesmos no plano da

imagem, ao longo do tempo, localizando a sua posicao em cada fotograma e garantindo que,
cada um deles ¢ marcado de forma consistente e diferenciada dos demais. Esta tarefa ¢ no
entanto bastante complexa, devido nao so as variacdes na aparéncia dos objectos, provocada pela
perda de informacao na projeccao do mundo 3D para o plano de imagem 2D, mas também as
variacoes de luminosidade que ocorrem na cena e ao ruido inerente a mesma. Problemas como 0s
movimentos complexos dos objectos no plano da imagem, associados a varios tipos de oclusoes
parciais ou totais, e mesmo a nao rigidez dos mesmos, bem como 0 aparecimento e
desaparecimento do campo de visdo sdo outro entrave a este processo, (Yilmaz, Javed, & Shah,

2006).

Um bom algoritmo de seguimento devera assim ser capaz de lidar com os problemas expostos, de
forma transparente, de modo que, os estagios seguintes de processamento, nomeadamente, a
analise comportamental dos objectos, possam funcionar de forma eficaz. Num sistema de
deteccdo precoce de afogamento € essencial conter um modulo de seguimento dos objectos

previamente detectados de modo a analisar o comportamento singular de cada objecto relevante.

No presente capitulo serdao destacados os algoritmos mais importantes nesta matéria, sendo
analisados de acordo com as caracteristicas mencionadas anteriormente. Seguidamente, sera
proposto um algoritmo de seguimento capaz de lidar com os problemas inerentes ao sistema de
deteccao precoce de afogamento. Mais tarde serdo mencionados os resultados obtidos, pelo
seguidor implementado, com dados sintéticos e dados reais. O capitulo terminara com a discussao
dos resultados obtidos pelo algoritmo, no que respeita ao cumprimento efectivo da sua tarefa, no

ambito do sistema global.
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3.2 Revisao do estado da arte no seguimento de objectos

De acordo com (Yilmaz, Javed, & Shah, 2006) o seguimento de objectos pode ser dividido em trés
tipos de categorias, Point Tracking, Kernel Tracking e Sithouette Tracking. Na primeira os objectos
sao representados por um unico ponto ou por varios pontos e a sua posi¢ao ao longo do tempo €
medida de fotograma em fotograma de modo a fazer corresponder os mesmos. No seguimento
baseado num Aemel ou seja, numa forma geométrica, em cada fotograma ¢ calculado o
movimento do Aeme/ na forma de transformacbes paramétricas, tais como a rotacao e a
translacao. O seguimento baseado na silhueta dos objectos utiliza um modelo da forma ou

aparéncia dos mesmos fazendo depois a correspondéncia entre eles em fotogramas consecutivos.

3.2.1 Point Tracking

O Point Tracking pode ainda ser subdividido em métodos deterministicos, baseados na heuristica
de movimento dos mesmos e métodos probabilisticos que estabelecem a correspondéncia entre
objectos, baseados nas medigdoes das suas caracteristicas tendo em conta as incertezas
associadas. Os autores (Sethi & Jain, 1987) utilizaram um método deterministico baseado nas
restricoes de proximidade e rigidez dos objectos, ou seja, um objecto nao pode mudar,
significativamente, de posicao e de forma de um fotograma para o seguinte. Para resolver a
correspondéncia entre objectos, os autores utilizam um algoritmo de procura extensiva que visa
minimizar o custo entre os vizinhos mais proximos. Esta abordagem, no entanto, nao leva em
consideracdo oclusoes e entrada e saida de objectos do campo de visao. Este problema foi
resolvido pelos autores (Sethi & Salari, 1990) ao adicionar um numero de pontos hipotéticos
representativos dos objectos em falta, depois de efectuar a correspondéncia entre os pontos
existentes. Para objectos definidos por multiplos pontos, os trabalhos de (Veenman, Reinders, &
Backer, 2001) introduziram a restricdo common motion, para efectuar a correspondéncia entre
objectos. Esta restricao indica que 0s pontos proximos, ou numa pequena vizinhanca, devem ter
velocidades similares. No entanto, e apesar de tratar as oclusdes, o numero de objectos na cena
deve-se manter constante, nao tratando entradas e saidas dos mesmos. O algoritmo proposto pelos
autores, ao contrario dos anteriores, utiliza um método de optimizacao, no caso, o Hungarian
algorithm. Outros autores, como (Shafique & Shah, 2003), propuseram uma abordagem
multiframe tirando partido de uma janela temporal, durante a qual os objectos devem manter
posicoes e velocidades similares. Esta abordagem permite ainda tratar entradas e saidas de

objectos na cena bem como oclusdes, quando o tempo de duracado destas for inferior a janela
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temporal. Ja o autor (Lowe, 2004) propds uma transformacdo das caracteristicas do objecto,
Scale-Invariant Feature Transform (SIFT), baseada nos seus pontos, sendo esta invariante

relativamente a translacao, rotacéo e variacao da escala do objecto.

Os métodos probabilisticos, por outro lado, assentam em abordagens relacionadas com modelos
de espaco de estados, tendo em conta as incertezas relativamente ao processo e as medicoes das
posicoes dos objectos na imagem. Os filtros de Aa/iman, (Kalman, 1960), e os filtros de particulas,
(Tanizaki, 1987), permitem modelar um Unico objecto ao longo do tempo tolerando a existéncia de
ruido na imagem. O filtro de Aa/man ¢ utilizado para estimar o estado de um sistema linear
definido por uma distribuicdo Gaussiana. A sua execucao da-se em dois passos, um de previsao,
onde o0 estado actual do objecto € utilizado para determinar o estado seguinte e outro de correccao,
onde os valores medidos permitem actualizar o verdadeiro estado do mesmo. Contudo, o filtro de
Kalman considera que as variaveis que compdem o estado do sistema sao caracterizadas por
distribuicdes normais, fazendo com que a estimagao seja pouco eficaz quando nao se trata desse
caso. Nos filtros de particulas ja esse problema nao ocorre, uma vez que sao utilizadas varias
distribuicdes gaussianas e as particulas com diferentes pesos sao assim capazes de representar
mais eficazmente o estado do objecto. Um elevado numero de particulas pode, porém,
comprometer o funcionamento em tempo real. Para que estes filtros possam ser utilizados é
necessario antes efectuar uma correspondéncia dos objectos. Existem varias técnicas de
associagao estatistica de dados para esse efeito, entre elas a Joint Probability Data Association
Filter (JPDAF) e a Multiple Hypothesis Tracking (MHT), (Reid, 1979), sendo estas as mais
utilizadas. A primeira foi utilizada por (Hager & Rasmussen, 2001) para efectuar o seguimento de
regides. Este método apresenta uma grande limitacao, pois nao permite variagdes no numero de
objectos, nao comportando deste modo oclusdes, entradas e saidas dos mesmos na cena. O
funcionamento assenta na previsao do estado de cada objecto a partir de um filtro de 4a/man,
sendo depois medidos os valores actuais das variaveis que representam o seu estado. Logo que se
tenha os valores reais das varidveis de cada objecto fazse uma correspondéncia baseada na
melhor aproximacao entre os valores previstos e os realmente medidos, podendo aplicar o segundo
passo do filtro de Aa/man, a actualizacao do estado com base nos valores medidos para cada
objecto. Os trabalhos efectuados por (Jilkov, Huimin, Li, & Nguyen, 2006) sdo baseados em
multiplos pontos representativos do objecto, extraidos por técnicas de processamento de imagem.
O objecto rigido € composto por um conjunto de juntas com movimento associado, sendo este

estimado por intermédio de um filtro néo linear, no caso o Unscented Kalman Filter (UKF), por ser
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mais eficiente que o Extended Kalman Filter (EKF), (Rosales & Sclaroff, 1999), ou o filtro de
particulas, embora seja computacionalmente mais pesado. O algoritmo MHT, por outro lado,
comporta oclusoes, entrada e saida de objectos do campo de visdo. Este adopta uma abordagem
de correspondéncia que nao se baseia em dois fotogramas consecutivos, mas sim em varios,
determinando a trajectdria final através do conjunto de correspondéncias mais similares dentro do
periodo de observacdo. Este algoritmo é muito pesado, nao s6 em termos de requisitos de
memoria como também de processamento, sendo esta carga exponencial relativamente ao numero
de objectos na cena. Deste modo, (Streit & Luginbuhl, 1994), propuseram uma abordagem
probabilistica ao MHT, designada por PMHT, de modo a reduzir a carga computacional. Esta
metodologia elimina a necessidade de efectuar uma enumeracdo exaustiva de associagdes no

espaco de hipoteses, considerando as mesmas estatisticamente independentes.

3.2.2 Kernel Tracking

Este tipo de algoritmos pode ser dividido em duas categorias, relativamente a forma de
representacao da aparéncia dos objectos. Alguns utilizam femplates e density-based appearence
models e outros multiview appearence models. Os primeiros ainda podem ser divididos em duas
subcategorias, 0s que permitem o seguimento de apenas um objecto e 0s que permitem o
seguimento de varios objectos. O método mais utilizado no seguimento de um Unico objecto
designa-se de femplate mailching e permite, através da procura exaustiva na imagem actual,
encontrar a regido similar ao femplate do objecto na imagem anterior. Além das limitacoes ja
conhecidas desta técnica, as caracteristicas escolhidas para efectuar a medida de similaridade séo
um factor determinante, uma vez que a intensidade da imagem pode variar ao longo do tempo
devido as variacdes do nivel de luminosidade que afecta a cena. Outro problema tem a ver com a
procura na imagem total do femplate do objecto. Este tipo de abordagem tem um custo
computacional elevado, pelo que alguns autores, tais como, (Wu, Bell, & Schweitzer, 2002),
desenvolveram técnicas de procura apenas na regiao proxima do objecto, tendo em conta a sua

velocidade e direc¢ao anteriores.

Na categoria dos algoritmos density-based appearence models, (Fieguth & Terzopoulos, 1997)
utilizaram a média encontrada dentro da regido rectangular que envolve o objecto na imagem
anterior para comparar com a media encontrada em oito regides vizinhas. Aquela que apresentar
um valor mais proximo € seleccionada para novo femplate. Existem ainda autores, (Comaniciu,

Ramesh, & Meer, 2003), que fazem uso do histograma definido na regido ocupada pelo objecto
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implementando mean-shift. Este tipo de abordagem permite comparar iterativamente a similaridade
do histograma do femplate com os histogramas nas localizacoes proximas do mesmo, utilizando o
coeficiente de Bhattacharya. Esta técnica é substancialmente mais rapida do que as baseadas na
procura exaustiva, uma vez que a procura € efectuada por convergéncia, normalmente em menos
de seis iteracOes, nas zonas proximas do objecto. Outras abordagens, (Jepson, Fleet, & Elmaraghi,
2003), assentam na mistura de trés componentes, uma representando as caracteristicas estaveis
da aparéncia do objecto e as outras as caracteristicas transitorias e o ruido do processo,
respectivamente. Através do algoritmo EM sé@o determinados os parametros que compdem a
mistura sendo depois utilizadas as componentes estavel e transitoria para encontrar o objecto na
proxima imagem levando em consideracao uma transformacao por translagao, rotagcao e escala do
objecto. (Shi & Tomasi, 1994) recorrem ao calculo do fluxo optico nas regides centradas nos
pontos de interesse pertencentes a regido geométrica envolvente do objecto para deste modo
determinar a translacao sofrida pela bounding box do mesmo. Um algoritmo de seguimento de
multiplos objectos baseado na modelagao da imagem global por um conjunto de camadas e
fazendo uso de density-based appearence models é proposto por (Tao, Sawhney, & Kumar, 2002).
O background ¢é representado por uma Unica camada e cada um dos objectos existentes é
representado por outras camadas independentes. Cada uma delas é definida por uma elipse e €
modelada por um modelo de movimento provido de translacao e rotacdo e um modelo de
aparéncia descrito por uma distribuicdo normal. Assim, a probabilidade de cada pixel pertencer a
uma camada, ou seja, a um objecto detectado é calculada com base na posicao e forma
anteriores do objecto, sendo depois adicionada a probabilidade relativa a aparéncia modelada por
uma distribuicdo gaussiana. Finalmente sao estimados os parametros da mistura, através do
algoritmo EM, que maximizam a probabilidade do pixel pertencer a camada em questdo. Este
algoritmo é capaz de lidar com oclusdes entre os varios objectos e o background. (Zhou, Yuan, &
Shi, 2008) propuseram a utilizacdo do algoritmo EM para inferir acerca das caracteristicas obtidas
por SIFT, conjuntamente com um modelo de aparéncia baseado na cor e obtido por mean-shift
Esta abordagem € invariante relativamente a translacao e rotacao do objecto e é fiavel mesmo

quando uma das duas medidas se torna instavel.

O seguimento de objectos baseado em multiview appearence models, ao contrario dos anteriores,
utiliza modelos de aparéncia gerados offline, ou seja, necessita de ser treinado de modo a construir
0 modelo do objecto sobre diferentes pontos de vista. Esta necessidade existe devido as mudancas

significativas que podem ocorrer na aparéncia do objecto, nao permitindo que 0 mesmo possa ser
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seguido correctamente ao longo do tempo caso 0 modelo seja construido a custa das observagoes
mais recentes. Este tipo de algoritmos nao lidam com todas as transformagoes lineares do objecto
e nao sao capazes de implementar o seguimento de varios objectos. Os autores (Black & Jepson,
1998) transformaram a imagem para o espaco proprio (e/genspace), comparando depois a mesma
com o modelo de aparéncia do objecto, construido através do algoritmo Frincipal Component
Analysis (PCA). A utilizacdo de classificadores baseados em Support Vector Machine (SYM) no
seguimento de um Uunico objecto foram utilizados por (Avidan, 2001). Durante o treino do
classificador os exemplos positivos consistem no objecto a ser seguido e os exemplos negativos
consiste na restante imagem que nao é relevante para efeitos de seguimento. Ao contrario das
abordagens anteriores este algoritmo tem como objectivo maximizar a classificacago SVM nas
regides da imagem de modo a encontrar aquela que apresenta maior pontuacdo na classe dos
exemplos positivos. Esta abordagem tem a vantagem de incorporar explicitamente o background no

seguidor, obtendo um conhecimento acerca dos objectos que nao devem ser seguidos.

Os autores (Lu & Tan, 2004) utilizaram uma abordagem mais simples, baseada apenas na
previsao e actualizacéo do estado de um objecto através de um filtro de 4a/man. Cada objecto ¢
descrito por uma elipse sendo depois utilizada uma janela de procura cujo tamanho depende do
eixo maior e menor dessa elipse associado a uma tolerancia vertical e horizontal. A procura €
efectuada com base na posicao prevista pelo filtro de 4a/man para o objecto. A posicao de cada
novo objecto encontrado no fotograma actual é comparada com a posicao prevista pelo filtro de
kalman e determinada a distancia entre eles. A menor das distancias encontrada correspondera a
nova posicao do objecto na imagem actual. O estado de um objecto é descrito pela sua posicéao e
velocidade medidas em fotogramas consecutivos. Este algoritmo é capaz de lidar com a ocluséao
parcial, mas durante esse periodo nao efectua a analise comportamental dos objectos, sendo que
quando estes se separam sao considerados objectos novos na cena. Os autores afirmam que esta

abordagem permite a entrada e saida de objectos na imagem.

3.2.3 Silhouette Tracking

Os métodos de seguimento baseados em silhuetas tém relevancia sobretudo quando as formas
exibidas pelos objectos apresentam elevada complexidade, tais como a nao rigidez. O objectivo de
um algoritmo deste tipo consiste em identificar em cada novo fotograma o objecto com base no
seu modelo de aparéncia. Este modelo pode ser conseguido através de histogramas ou dos

contornos da regiao definida pelo objecto. Estes métodos dividem-se em dois grupos, designados
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de shape matchinge confour tracking. No primeiro, 0 objecto € normalmente modelado a partir da
sua representacao baseada em contornos e procurado no fotograma seguinte através de uma
métrica de similaridade. Os autores (Huttenlocher, Noh, & Rucklidge, 1993) utilizaram a distancia
de Hausdorffpara construir uma superficie de correlacao entre os pontos pertencentes ao contorno
do objecto no fotograma anterior e no actual de forma a seleccionar o minimo e efectuar assim a
correspondéncia entre 0os mesmos. No entanto, existem metodologias que fazem a
correspondéncia de objectos entre fotogramas consecutivos baseados nao s6 no movimento dos
mesmos, tal como nos algoritmos do tipo Foint Tracking mas também no seu modelo de
aparéncia. Este tipo de modelos consiste normalmente em funcdes densidade de probabilidade,
isto ¢, histogramas, na regiao ocupada pelo objecto na imagem. No entanto, (Kang, Cohen, &
Medioni, 2004) propuseram a definicao de histogramas na area dos circulos centrados nos pontos
de controlo pertencentes a circunferéncia que circunscreve o objecto. Através da utilizacao deste
tipo de histogramas, 0 modelo passa a ser invariante relativamente a translagao, rotacéo e escala
do objecto. Estes autores utilizaram como métrica de similaridade a distancia de Bhattacharyae a
divergéncia de Aullback-Leibler. (Dalal & Triggs, 2005) propuseram histogramas de gradientes
orientados para descrever os objectos utilizando um conjunto pesado de varios classificadores
fracos, treinados previamente. No entanto, existem abordagens que se baseiam no calculo do fluxo
optico no interior da silhueta para gerar a direccao e a velocidade do objecto de acordo com o fluxo
dominante. (Sato & Aggarwal, 2004) aplicaram a transformada de Hough a cada regido de pixéis
em movimento pertencentes ao objecto numa janela temporal, ao longo de varios fotogramas
consecutivos, de modo a calcular as chamadas matrizes de voto. Estas matrizes constituem a
imagem 4D designada por 7emporal Spatio-Velocity (TVS), em cada fotograma. Este tipo de técnica
proporciona a correspondéncia entre silhuetas de uma imagem para a seguinte baseada apenas
nos padrdes de velocidade detectados na regido que compde o objecto, nao sendo baseada num
modelo de aparéncia, como as anteriores. Deste modo € menos sensivel as variacoes de aparéncia

causadas por objectos nao rigidos.

Os métodos confour tracking, por outro lado, baseiam-se na evolugdo do contorno do objecto ao
longo do tempo em fotogramas consecutivos. Existem autores que utilizam modelos de espaco de
estados para prever e actualizar a forma do contorno e 0 movimento do mesmo. QOutros, porém,
optaram pela utilizacdo de técnicas como gradient descent, um algoritmo de optimizacéo de
primeira ordem, de modo a minimizarem a energia do contorno do objecto na sua evolucao.

(Terzopoulos & Szeliski, 2002) definiram o estado do objecto baseados na dindmica dos pontos de
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controlo do mesmo descrita por um modelo spring model. O novo estado do contorno é previsto e
actualizado através de um filtro de Aa/man. Por outro lado, (MacCormick & Blake, 2000) utilizaram
as bordas normais ao contorno nos pontos de controlo do mesmo, sendo a previsao e actualizacao
destas efectuada por intermédio de um filtro de particulas. Os autores incluiram ainda um
esquema de tratamento de oclusao designado por exclusion principle capaz de suportar ocluséo
entre dois objectos. Contudo, estes métodos de confour tracking nao permitem mudancas de
topologia dos objectos, ou seja, juncao e separacao dos mesmos. As metodologias baseadas na
minimizacao da energia do contorno do objecto foram inicialmente propostas por (Bertalmio,
Sapiro, & Randall, 2000) através da determinacao do fluxo optico. Estes autores utilizaram uma
representacao para cada ponto pertencente ao contorno do objecto, permitindo mudancgas de
topologia no mesmo. Uma alternativa a utilizacdo do fluxo optico foi sugerida por (Yilmaz, Li, &
Shah, 2004), consistindo esta na determinacao de estatisticas associadas as cores e a textura
encontradas na regido ocupada pelo objecto. O modelo da forma do objecto era igualmente
baseado na sua funcao /eve/ sef sendo assim capaz de lidar com oclusdes entre multiplos
objectos, juncdes e separacdes. Nao é necessario parametrizar cada objecto, sendo as formas de
todos eles definidas completamente pela fronteira obtida quando a funcao /eve/ seftoma o valor

ZEro.

Os autores (Eng, Wang, Kam, & Yau, 2004) utilizam os modelos de foreground para cada objecto
gerados pelo modulo de segmentacao. Na ocorréncia de oclusdes parciais 0s autores segmentam a
regiao ocupada pelos dois objectos através do algoritmo A-means. Cada uma das regides
encontradas pelo algoritmo € depois atribuida a um e outro objecto através de uma rede Markov
Random Field. No entanto os autores nada referem quanto ao tratamento de oclusoes totais e

entrada ou saida de objectos da cena.

3.2.4 Discussdo

Os desafios do seguimento de objectos centram-se, principalmente, na capacidade dos algoritmos
poderem seguir varios objectos, simultaneamente, lidando correctamente com oclusdes, entrada e
saida dos mesmos na cena, comportando a sua nao rigidez. O facto de os objectos mudarem a
sua forma ao longo do tempo devido a projeccao do mundo 3D para o0 plano de imagem, provoca
sérios problemas ao seguimento. As caracteristicas do objecto podem ser completamente

diferentes do fotograma actual para o seguinte. E isso acontece mesmo em objectos rigidos. Mas
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quando os objectos variam a sua forma, mesmo no mundo 3D, a variacdo provocada pela

projeccao somada a variacao de postura constitui um sério problema para o seguimento.

No contexto do sistema de deteccdo de afogamento, € fundamental que o modulo de seguimento
seja capaz de seguir varios objectos em simultaneo, tratar as oclusdes entre 0s mesmos e a sua
entrada e saida de cena, principalmente quando estes estdo dentro da area correspondente a
piscina. Isto porque, 0 modulo subsequente, que efectua o reconhecimento de objectos e a analise
comportamental, necessita de extrair as caracteristicas dos objectos ao longo do tempo de forma
coerente. Ou seja, é necessario garantir que um determinado objecto seja seguido ao longo de
varios fotogramas, de modo a analisar varios parametros relativos ao mesmo. Caso existam trocas,
devido as oclusdes, ou entrada e saida de objectos em cena, a resposta do modulo de inferéncia
de comportamento sera erradamente afectada. Este problema ¢é critico, uma vez que, uma situacéo
de afogamento pode erradamente ser considerada uma situacao normal, o que constitui um
resultado verdadeiramente catastréfico. E ainda importante destacar que os objectos mais
importantes a seguir sao nao rigidos, variando a sua postura ao longo do tempo. Sendo uma das
preocupacdes no desenvolvimento do sistema a utilizacdo do menor numero de camaras, este
indicador permite concluir que 0s objectos serao seguidos por uma Unica camara monocular e fixa.
Significa assim que a variacao da forma dos objectos, mesmo dos rigidos, existira, devido a
projeccao da cena no plano de imagem. Estas variagoes da forma dos objectos constituem um

verdadeiro obstaculo ao seguidor.

3.3 Seguidor de varios objectos com tratamento de oclusdes entradas e

saidas

O médulo de seguimento de objectos deve ser genérico, no sentido em que, fornecido um mapa
binario de foreground, o mesmo seja capaz de seguir separadamente cada objecto, ou regiao,
presente no mesmo. Desta forma, ndo é relevante o tipo de segmentacéo utilizada, uma vez que o
importante é que seja gerado um mapa binario de regides. Esta abordagem, por camadas, permite
desenvolver cada modulo separadamente e sem depender dos demais, desde que o interface seja
conhecido. Assim, é possivel mudar qualquer moédulo, garantindo o funcionamento global do
sistema. O modulo de seguimento deve identificar cada regidao presente no mapa binario de
foreground, distinguindo-a de todas as outras ao longo de varios fotogramas, de acordo com 0s

requisitos anteriormente descritos. Neste processo de seguimento, o seguidor deve identificar cada
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regiao e fornecer como saida algumas das suas caracteristicas, tais como a area, a bounding box

que contém a regiao, a posi¢ao e a velocidade do seu centro de massa.

0O algoritmo de seguimento proposto reduz as silhuetas presentes no mapa binario de foreground,
fornecido como entrada, a pontos, aos quais corresponde o centro de massa da regiao. Deste
modo, a posicao de cada ponto ao longo do tempo é estimada por intermédio de um filtro de
Kalman. A correspondéncia entre regides € feita com base na comparacao entre as caracteristicas
actuais e as caracteristicas previstas pelo filtro de Aa/man. O algoritmo de correspondéncia entre
objectos ¢ baseado numa versdo nao balanceada do Hungarian Algorithm (Bourgeois & Lassalle,
1971). Este foi ainda adaptado para contemplar oclusoes, entradas e saidas de objectos. O filtro de
Kalman utiliza varias medidas, no caso, a posicao do centro de massa, a area da regiao e o
tamanho e posicao da bounding box. Estas medidas sao também utilizadas pelo algoritmo de
correspondéncia para medir o grau de similaridade entre os objectos. O esquema do algoritmo de
seguimento proposto é apresentado na Figura 3.3.1. Este recebe como entrada o mapa binério de
foreground, gerado pelo segmentador, e define-se por FG, (x,y). De seguida, sdo etiquetadas
cada uma das regides de pixéis adjacentes, com conectividade 8, através do algoritmo de
etiquetagem sequencial apresentado em (Horn B. , 1997). Este algoritmo fornece como saida um
mapa de regides, identificadas por numeros inteiros sequenciais, designada por LM, (x,y). A
partir deste mapa sao determinadas as dimensoes e a posicao do canto superior esquerdo das j
bounding boxes que delimitam cada regido de pixéis adjacentes, ®P(x, y,hw) =
{fo,CDb, ...,CDJ’-’}. Muitas destas regides podem pertencer a0 mesmo objecto, mas como estao

separadas, devido a erros no processo de segmentacdo, a sua unidao é feita com base na
sobreposicao das bounding boxes. Ou seja, admite-se que, sempre que duas ou mais bounding
boxes estejam sobrepostas, as suas regides pertencem ao mesmo objecto. O Algoritmo 3.3.1 tem
como objectivo a aglomeracao das bounding boxes. Apds esta operacao existe um nimero k, igual
ou inferior a j, de bounding boxes e, como tal, de objectos. Todos os pixéis dentro da regido
delimitada pela respectiva bounding box fazem parte do objecto, pelo que, a area e a posicao do
centro de massa de cada regiao sao calculadas através dos momentos cartesianos de primeira e

segunda ordem de acordo com a Equacao (3.3.1), que se segue:
M N
Mpq = Z Z xPy 9Py
x=1y=1
(3.3.1)
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FG, (x,y)

v

Formar regides
através de
etiquetagem de
ixéis adjacentes

Formacgao das
bounding box's de
cada regiao

(Db(x’y7h’w) = {(Df,d)';,,d)';}

Aglomeragao das

bounding box's
sobrepostas para
formar objectos

D (x, y,h,w) = (07, 0,0 |

Extraccao das
caracteristicas de
cada objecto

vyt
Correspondéncia
entre objectos

previstos e
encontrados

Filtro de kalman de
cada objecto

Figura 3.3.1: Esquema do algoritmo de seguimento de varios objectos com tratamento de oclusdes, entradas e saidas.
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Se j > 1entéo:
k=1
Enquanto k < j — 1 fazer:

Dei=k+1 até j fazer:
- D

X 0]
b b |
x, +w; 0
xDim =|"* b k |
X; 1J
x? +wp 1
y2 + h? o]
b
; 0
yDim = byl b
Vi + hi 1
o1
Ordenar as linhas de xDim e yDim por ordem crescente em relagao a
1% coluna

Se xDim(1,2) # xDim(2,2) AyDim (1,2) # yDim(2,2) entéo:

h = yDim(4,1) — yDim(1,1)
w = xDim(4,1) — xDim(1,1)
&P = (xDim(1,1), yDim(1,1), h, w)
®? = (0,0,0,0)
Elimina as bounding box nulas
k=1
j=j-1

Fim

k=k+1

Fim

Algoritmo 3.3.1: Aglomeracao das boundind boxes sobrepostas.

Assim, a area de cada objecto é dada por:
@ = {A},A,, ..., Ay}, com ®¢ = m,

A posicéao do centro de massa é dada por:
D¢ = {®f, DS, ..., i}, com Dy, = (x,y5) = <—k,—k
m

As caracteristicas dos objectos medidas, no instante de tempo t séo assim definidas por:
Z; = {®€, Db, D9}

Como se sabe, as medicdes das caracteristicas dos varios objectos contém erros, devido a todo um

conjunto de processos ao qual é submetida a imagem até chegar a esta fase. Isso significa que,
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existe um certo grau de incerteza associado a estas varidveis. Sabe-se também que, a evolucéo
destas variaveis ao longo do tempo é descrita por um sistema dinamico, que descreve o estado
fisico do objecto em termos de posicao, velocidade e aceleragao. Mas este sistema dindmico
também contém ruido, designado ruido do processo, impossibilitando a modelacdo do sistema
com recurso a modelos deterministicos. Deste modo, torna-se necessario filtrar os ruidos
associados as medidas e ao proprio processo, para estimar os estados do sistema, de acordo com
as medidas observadas e as leis associadas a dindmica do mesmo. O filtro de Aa/man discreto,

permite estimar o estado do sistema X € R"™, governado pela seguinte equacéo:
Xe = Axeq + Wy

(3.3.2)

Onde os valores das varidveis medidas Z € R™ sao descritas pela equacao:
Zy = Hx, + v,

(3.3.3)
A matriz Ay« designa-se por matriz de transicao de estado e a matriz Hy, x5, relaciona a matriz
de estado com as variaveis medidas. As variaveis aleatorias wy e v, representam o ruido do
processo e das medidas, respectivamente. E assumido que estes ruidos sdo independentes e

descritos por distribuicdes gaussianas:

pwW)~N(0,Q)
p(v)~N(0,R)

Deste modo, Q representa a matriz de co-variancia do ruido associado ao processo e R representa

a matriz de co-variancia do ruido associado as medicoes.

As transicdes de estado sdo determinadas com recurso a funcdes lineares, tratando-se assim do
filtro de Aalman standard, que, para o caso, se adequa perfeitamente, como se podera verificar,
posteriormente, na Seccdo 3.5. O filtro de Aa/man ¢ um algoritmo recursivo composto por dois
passos. O primeiro passo designa-se de #ime update (ou previsao) e determina o estado esperado e
a respectiva matriz de co-variancia, em funcao do estado anterior e da matriz de transicéo de
estado. O segundo passo designa-se de measurement update (ou correccao) e utiliza o estado

estimado no passo anterior e os valores medidos para corrigir 0 estado do sistema e a
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correspondente matriz de cowvariancia, P. As equacbes especificas de cada passo sao

apresentadas de seguida:

1. Previsao

i) Prevé o proximo estado

Xe = A)?t—l
(3.3.4)
i) Prevé a covariancia do erro no préximo estado
Pf_ = APt_lAT + Q
(3.3.5)
2. Correccao
i)  Calcular o ganho de Aa/iman
Kf = Pt_HT(HPt_)_l
(3.3.6)
i) Actualizar o valor estimado através da medicao actual Y;
(3.3.7)
i) Actualizar a co-variancia do erro
P = (I —KH)PZ
(3.3.8)

A representacao do seguidor de cada objecto no espaco de estados implica a definicao do proprio
estado e da matriz que provoca a transicao entre estados. Partindo do principio de que o
movimento dos objectos é governado pelas leis da fisica correspondentes ao movimento com

aceleracao constante, a matriz de transicao de estado € baseada nas seguintes equacoes:

At?
p®) =pt—1) +v(t— DAt +a(t—- 1)7

(3.3.9)

v(t) =v(t—1)+a(t— 1At

(3.3.10)

106



a(t) =a(t—-1)

(3.3.11)
Em que p(t), v(t) e a(t) representam, respectivamente, a posicdo, velocidade e aceleragao
actuaise p(t — 1), v(t — 1) e a(t — 1) representam, respectivamente, a posicao, velocidade e
aceleracao anteriores, ou seja, no fotograma anterior. At corresponde ao intervalo de tempo
decorrido entre dois fotogramas consecutivos. Deste modo, a posicao do centro de massa e do
canto superior esquerdo da bounding box sao actualizadas de acordo com as equagdes anteriores.

0O vector de estado do sistema e a matriz de transicao de estado séo dados por:

_xg_

Ve (1 07 0 T 0 00 0 0 0
Vi, 0107 0 T 00000
vy, 0010 T 0 0O0O0TO0O0
as, 0001 0 T 00000
X, =|as | a=[0 000 1 0 00000
. 0000 0 1 00000
X 0000 0 0 10000
vt 0000 0O 0 01000
h? 000O0O O O O0OO0OT1O0O
wp 0000 0 0 0O0O0T10
4, ] o 0o 00 0 0 000O0O0 1

Por exemplo, a uma velocidade de 25 fotogramas por segundo o valorde T = % A matriz H, que

relaciona o estado com os valores medidos, ¢ dada por:

=)

Il
cCoocoRrRrOR
coorRrORO
cocoocoocococo
cocoococococo
cocoocoocococo
cocoocoocococo
coocorRroo
coorRrooo
corRroococo
oORrocoocococo
moococococo

As matrizes de co-variancia do ruido do processo e do ruido associado as medidas das variaveis

observadas sao, respectivamente dadas por:
Q = 0.05111
R = 17

Por ultimo, as condicdes iniciais, no instante t = 0, para o estado do sistema e para a matriz de

co-variancia do erro séo, respectivamente, dados por:

X,=[00000000000]7, Py =101,
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Cada um dos objectos identificados tera associado a si um filtro de Aa/man, tal como o que foi
anteriormente descrito. Mas, tal como o esquema da Figura 3.3.1 mostra, € necessario um
algoritmo que efectue a correspondéncia entre os objectos encontrados em cada fotograma
consecutivo. E esse bloco o responsavel pela associacdo dos novos objectos, gerados no estagio de
segmentagao, cujos valores, no instante de tempo t, sdo dados por Y, as posices e areas
previstas pelo filtro de Aalman de cada um deles, dados por )?t. A saida do bloco de
correspondéncia, dada por Z;, é depois utilizada pelo filtro de Aa/man para estimar novamente o

proximo estado.

Tal como foi mencionado na seccao introdutdria deste capitulo, o algoritmo de correspondéncia é
baseado no Hungarian Algorithm, adaptado para matrizes de custo rectangulares, ou seja, nao
balanceado (Bourgeois & Lassalle, 1971). Esta abordagem permite determinar a correspondéncia
mesmo quando o numero de objectos previstos pelos filtros de Aa/man e detectados pelo
segmentador sao diferentes, dai o termo nao balanceado. Contudo, este algoritmo nao permite
averiguar o tipo de ocorréncia, ou seja, se aconteceu uma oclusao, uma entrada ou uma saida de
um ou mais objectos, mesmo quando a matriz de custo é balanceada. Deste modo, depois de
construida a matriz de custo e determinada a correspondéncia, os resultados obtidos tém de ser
verificados, através do seu valor de similaridade, de modo a descobrir as varias possibilidades. Esta
adaptacao permite lidar com os varios problemas associados aos seguidores de varios objectos, ja
mencionados anteriormente. A matriz de custo, utilizada pelo algoritmo de correspondéncia, é
construida com base nas caracteristicas determinadas pelo modulo de segmentacdo, Z;, e
previstas pelo filtro de Aalman, )?t. Assumindo que 0 numero de objectos previstos é © e que 0

numero de objectos actualmente encontrados € j, a matriz de custo é definida por:

[511 S12 51]']
l5i1 Siz SijJ

Esta matriz de custo € constituida por coeficientes de similaridade, S;;. Estes coeficientes sao

determinados através do somatoério pesado das diferencas entre as varias caracteristicas tal como a

seguinte equacao demonstra:

Sy = g+ a4 (R = 1)+ (Wl = wp)’ + ala, - 4

(3.3.12)
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Sendo dicj a distancia euclidiana entre o centro de massa dos objectos i e j, definida por:

a5 = J(x —x)" + O~ 55)°

(3.3.13)

E d?j a distancia euclidiana entre o canto superior esquerdo da bounding box i e j, definida por:

at =[G )+ 0~ 32)’

(3.3.14)
O peso a serve para adaptar a escala das caracteristicas, de modo que todas elas tenham uma
influéncia semelhante na contribuicdo para o coeficiente de similaridade. Tendo a imagem um

tamanho de M X N, o peso a é definido por:

A matriz de correspondéncia, determinada pelo algoritmo de correspondéncia, € binaria, sendo
definida por AM;;. Sempre que na posicdo AM (i, j) o valor seja 1, significa que existe uma
probabilidade dos objectos i e j serem o mesmo. No entanto, é necessario efectuar uma

verificacao e correccao de correspondéncias através do Algoritmo 3.3.2.

Este algoritmo determina, para cada objecto, um coeficiente de confianca, definido por:
1
C=1{CLCypo,Co), C; € [1 7] vie[lk]

E fornece um identificador definido por:
ID = {ID,,ID,, ...,1D,}, ID; € [—1 20]

Deste modo, e de acordo com acontecimentos, tais como, oclusdes, entradas e saidas, 0s niveis
de confianca de cada objecto variam, sendo estes validos enquanto o seu valor for superior a 0.
Um objecto valido tem associado a si um filtro de Aa/man, tal como foi descrito anteriormente,
enquanto um objecto com nivel de confianca nulo considera-se que nao existe, podendo o seu
lugar ser ocupado por um objecto novo que, entretanto, apareca. Niveis de confianca nulos
implicam que o identificador tenha o valor -1. O algoritmo esta definido para um méaximo de 20

objectos, por ser um numero considerado suficiente para a aplicacao em questdo, mas podera ser
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superior. Deste modo a matriz de custo terda um tamanho de 20x20, no maximo. Caso o numero
de objectos detectados e previstos seja igual, a correspondéncia € balanceada, néao existindo, no
entanto, certeza acerca da verdadeira correspondéncia encontrada. Deste modo, é efectuado um

teste ao valor do coeficiente de similaridade S;;, de modo a verificar se 0o mesmo podera fazer
. . 4 . . . .
sentido. Ou seja, para valores de §;; > 7,7 = 7 08 objectos i e j ndo podem ser considerados

correspondentes.

De k = 1até i fazer:
Del =1 até j fazer:
Se AM(i,j) = 1 entéo:
Se CM (k, 1) < 7 entéo:
(k) = (D)
Se C(k) < % entdo:
Ck)=C(k)+1

Senédo:

Se(xg >MVxp <1)A(yg > NVyg <1)entdo:
ID(k) = -1
Ck)=0

Senao:
Ck)=cCck) -1
Se C(k) < 0 entéo:

ID(k) = —1

Encontra um ID vazio entre 1 e 20, newlD
ID (newlD) = ®(1)
C(newlD) =1
Fim
Fim
Sei>j
De k =1 até i fazer:

j
assignment = Z AM(k, 1)
=1
Se assignment = 0 entéo:
Ck)=Ck)—-1
Fim

Sendo, se i < j
Del =1 até j fazer:

i
assignment = Z AM(L k)
k=1
Se assignment = 0 entédo:
Encontra um ID vazio entre 0 e 20, newlID
ID (newlD) = ®(1)
C(newlD) =1
Fim

Algoritmo 3.3.2: Verificagdo e correcgao de correspondéncia entre objectos.
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Um deles desapareceu, aparecendo outro num local diferente, ou entdo, dois objectos fundiram-se,
dando origem a uma oclusao, tendo aparecido um novo objecto noutro local. Neste caso, o0 nivel
de confianca do objecto i sera diminuido em uma unidade e assume-se que a sua posi¢ao real &
igual a posicao prevista, tal como se as condicdes se mantivessem inalteraveis. Ou seja, o objecto i
continuara com a mesma aceleracdo que tinha desde a Ultima vez que foi detectado. Quanto ao
objecto J, este sera considerado um objecto novo, sendo fornecido um coeficiente de confianca
igual & unidade e activado um filtro de Aa/man. Sempre que um objecto abandona a zona
correspondente as dimensdes da imagem, a sua posicao ¢ mantida constante, até que o nivel de
confianca aumente, por correspondéncia efectiva, ou entdo chegue a 0, sendo, portanto,
eliminado. No caso da matriz de correspondéncia ser nao balanceada o procedimento ¢
semelhante, com a excepcao de que ja existem objectos previstos ndo correspondidos e objectos
novos nao correspondidos. O procedimento para esses objectos € no entanto igual ao caso

balanceado, quando sao detectadas situacdes de nao correspondéncia.

Apenas os objectos que possuam o nivel de confianga maximo sao tomados em consideragao pelo
modulo de reconhecimento e analise de comportamento. Esta abordagem permite que, mesmo
durante a oclusao, os objectos possam ser seguidos, até que esta cesse, 0 que acontece,
normalmente, logo de seguida. No entanto, caso a ocluséo seja muito demorada, o objecto ira ser

descartado, sendo considerado novo, logo que volte a aparecer.

3.4 Implementacao

A implementacdo do modulo de seguimento de varios objectos foi efectuada no Simulink, tal como
a Figura 3.4.1 pretende demonstrar. Com o propdsito de testar correctamente este estagio do
sistema, foram geradas trajectorias aleatdrias com circulos de areas e aceleragbes variaveis,
afectadas por ruido branco gaussiano. Esta metodologia permitiu provocar oclusoes, entrada e
saida de objectos no plano de imagem, fornecendo os resultados que serdo apresentados na
proxima seccao. Na Figura 3.4.1 podem ser observados os varios modulos de processamento que
constituem o seguidor de objectos. Existem 4 linhas de entrada, sendo que, a primeira corresponde
ao mapa binario de foreground e as seguintes a imagem no formato RGB. Tal como se pode
verificar, o algoritmo recebe apenas a imagem binaria, sendo as restantes linhas de entrada apenas
necessarias para marcar a imagem real com as bounding boxes e 0s centros de massa dos

objectos.
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3.5 Resultados Experimentais

3.5.1 Dados sintéticos

Os testes realizados com dados sintéticos foram protagonizados por objectos e trajectdrias geradas
aleatoriamente, durante 20 segundos, a uma taxa de 25 fotogramas por segundo, sob diferentes
condigoes. Os testes tiveram como objectivo a verificacdo das diferencas entre as verdadeiras

posicdes dos centros de massa dos objectos e as posi¢oes estimadas pelo seguidor:
1. Um Unico objecto com aceleracao e area variaveis, sujeitas a ruido branco gaussiano:

Na Figura 3.5.1 (a) pode observar-se uma amostra do objecto circular durante o seu deslocamento,
sendo identificado pela letra "A". Para cada valor do ID, o seguidor atribui letras de forma

sequencial, de tal modo que a 1 corresponde a letra "A", a 2 a letra "B" e assim sucessivamente.

Comparacdo entre a Area Real e Estimada
de um Unico objecto com aceleragdo e area variaveis

T
: Area Real A
; Area Estimada A

250} e e

3000

2000 ---

e

Area (pixéis)

1000 f---

500 ff-}

\ \ \ A \ f \ \ Ji \ \ S
0 i i i i i i i i i
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Numero do fotograma (25 fps)

a) b)

Figura 3.5.1: Deslocamento de um Unico objecto com aceleragéo e area variavel sujeitas a ruido.

a) Imagem gerada;

b) Grafico da area real e da area estimada do objecto.
No gréfico da Figura 3.5.1 (b) verifica-se que, a area estimada pelo seguidor e a area real do
objecto apresentam uma diferenca diminuta. Em baixo, os gréficos da Figura 3.5.2 (a) e (b)
permitem concluir que, mesmo com aceleracoes variaveis e sujeitas a ruido, o seguidor estima a
posicao do objecto com uma elevada preciséo. No entanto, este é também o caso mais simples,
pois SO existe um objecto, sendo o filtro de Aa/man o Unico interveniente na estimacao da posicao
do objecto. Os testes mais interessantes, do ponto de vista dum seguidor de varios objectos, sao
efectuados com recurso a varios objectos, de forma que possam existir oclusdes e verificar a

verdadeira capacidade do algoritmo em lidar com as mesmas.
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Comparacdo entre a Posicdo Horizontal Real e Estimada Comparacdo entre a Posicdo Vertical Real e Estimada
de um Unico objecto com aceleragéo e area variaveis de um dnico objecto com aceleracdo e area variaveis
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Posigdo Vertical (pixéis)
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Nimero do fotograma (25 fps) Nimero do fotograma (25 fps)
a) b)

o
o

Figura 3.5.2: Gréaficos da posi¢ao horizontal e vertical do centro de massa do objecto.

a) Posicao horizontal x¢;

b) Posicéo vertical y©.

2. Dois objectos, um deles com aceleracéo variavel e outro com aceleracao constante, com

existéncia de oclusao:

Na Figura 3.5.3 (a) e (b) podem observar-se oclusdes parciais entre os objectos "A" e "B". Repare-
se que, tal como foi explicado anteriormente, na ocorréncia deste tipo de acontecimento, o
seguidor assume que o objecto tapado segue a mesma trajectéria com a ultima velocidade

estimada, até que o objecto seja de novo visivel.

a) b)

Figura 3.5.3: Oclusdes entre dois objectos.

Nos graficos da Figura 3.5.4 encontram-se os resultados obtidos com a simulacao de dois objectos
com diferentes trajectorias e diferentes variacoes de velocidade e de area. Neles pode ser visivel o

surgimento da ocluséo entre os fotogramas 150 e 200 e a extingdo da mesma entre os fotogramas
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200 e 250. Repare-se que, apenas existem diferencas entre as posicoes estimadas e medidas dos

objectos no momento da juncao e da separacao das regioes.

Posigdo Horizontal (pixéis)

Comparacéo entre a Posicdo Horizontal Real e Estimada
de 2 objectos com aceleracdo e area varidveis

T T T
Posicdo Real B
Posicdo Estimada B
Posicdo Real A
Posicdo Estimada A
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w
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w
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@
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100{--

I i i I

100 150 200 250 300 350

Nimero do fotograma (25 fps)

400

a)

350

Posigdo Vertical (pixéis)

Comparacéo entre a Posicdo Vertical Real e Estimada
de 2 objectos com aceleracdo e area variaveis

Posicédo Real B
Posicdo Estimada B
Posicdo Real A
Posicdo Estimada A

i i i 1”i I i i i

Oﬁ_y

50 100 150 200 250 300 350
Numero do fotograma (25 fps)

b)

Figura 3.5.4: Gréficos da posi¢édo do centro de massa de 2 objectos com ocorréncia de oclusoes.

a) Posigdes horizontais x¢;

b) Posicoes verticais y©.

3. Varios objectos, uns com aceleracdo constante e outros com aceleracdo variavel, com

existéncia de oclusoes, entradas e saidas:

Este terceiro teste € uma extensdo do anterior, comportando agora o aparecimento e

desaparecimento de objectos na cena. Durante a ocorréncia destes acontecimentos € importante

que os objectos identificados nao percam a sua identificacéo. Além disso, é também importante

garantir que, durante um certo periodo de tempo, 0 objecto que desapareceu continue a ser

identificado, pois podera ter desaparecido momentaneamente, causado por erros no médulo de

segmentacéao.

a)

Figura 3.5.5: Varios objectos com oclusdes, entradas e saidas.

a) Objectos com inicio de uma oclusao;
b) Desaparecimento do objecto "B".
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Em baixo, nos graficos (a) e (b), da Figura 3.5.6, sdo apresentados os resultados das posicoes
medidas e estimadas, pelo segmentador, nas condicdes mencionadas. A semelhanca do teste
anterior, existem também oclusoes entre os objectos "A" e "B". Mas além disso, existe também o
aparecimento do objecto "C" um pouco antes do fotograma 200, sendo de imediato identificado
pelo segmentador e seguido, tal como se pode verificar pela analise dos graficos, curvas verde e

azul.
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Figura 3.5.6: Graficos da posi¢ado do centro de massa de 3 objectos, com ocorréncia de oclusdes, entradas e saidas.

a) Posigdes horizontais x¢;
b) Posigdes verticais y°©.

No entanto repare-se que, um pouco antes do fotograma 350, o objecto "C" volta a desaparecer.
Este desaparecimento, como seria de esperar, nao tem quaisquer efeitos nas posicdes estimadas
dos objectos "A" e "B". A trajectéria estimada a partir desse momento € que permanece diferente
da trajectoria real, que nao existe mais. Como o objecto nao voltou a aparecer, a sua trajectoria

manteve-se até este ultrapassar os limites da imagem e ser considerado definitivamente perdido.

Foram ainda retiradas amostras, Figura 3.5.7, numa situacdo ainda mais complexa, com um
numero de objectos elevado, sendo muito provavel a ocorréncia de oclusoes. Na imagem (a) e (b)
observam-se oclusdes entre os objectos '"B" e "C" e entre os objectos "B" e "'D", respectivamente.
O caso apresentado na amostra (c) evidéncia uma ocluséo total do objecto "C", provocada pelo
objecto "B". Repare-se que nao existe informacao acerca das cores dos objectos, pelo que, a
dificuldade em estimar a trajectoria de um objecto totalmente escondido é obviamente muito

elevada. Neste caso, verifica-se que, a trajectoria estimada é um pouco diferente da trajectoria real,
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porque o0 objecto "C" tem aceleracao variavel com ruido gaussiano, o que faz com que a posicao
varie consideravelmente, nao sendo possivel prever, de forma nenhuma, a mesma. No entanto,

quando a oclusao terminar, a trajectoria sera imediatamente corrigida, coincidindo de novo com a

trajectoria real.

a) b) c)

Figura 3.5.7: Varios objectos com existéncia de oclusdes parciais e totais.

a) Oclusao entre os objectos "B" e "C";
b) Inicio da oclusdo entre os objectos ""B" e "'D";
¢) Oclusao total do objecto "C" pelo objecto "B".

Os testes com as trajectorias geradas aleatoriamente demonstram a elevada capacidade do
algoritmo na gestao de oclusoes totais e parciais, bem como entrada e saida de objectos em cena.
Estes requisitos do seguidor sao essenciais para que as caracteristicas dos varios objectos sejam
coerentes ao longo do tempo e possam ser utilizadas pelo modulo seguinte do pipeline. Na proxima
seccao, o algoritmo foi posto a prova em condicoes reais, ja no ambiente da piscina, em cenas

segmentadas pelo modulo descrito na seccao 2.7.

3.5.2 Dados reais

Os testes reais foram realizados recorrendo as imagens gravadas, utilizadas também na
Seccdo 2.9.2. Na Figura 3.5.8, em baixo, é possivel verificar algumas amostras de uma dessas
gravacoes, sendo a mesma muito rica, no que diz respeito a juncoes e separacdes entre diferentes
objectos. O algoritmo de seguimento de varios objectos foi utilizado para extrair as caracteristicas

dos diferentes objectos encontrados pelo modulo de segmentacao nestas imagens.

Os gréficos presentes na Figura 3.5.9 permitem concluir que, apesar do aparecimento de outros
objectos na cena, nao houve perda de identidade do objecto "A", ou seja, o individuo no interior da
piscina permaneceu todo o tempo com a identificagao "A'". Para isso atente-se no fotograma 320,

Figura 3.5.8 (a), quando um novo individuo aparece na cena. Ao analisar ambos os graficos, torna-
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se claro que, os valores da posicao horizontal e vertical continuam coerentes, apds o evento

mencionado.

a) b) c) d)
Figura 3.5.8: Testes reais com varios individuos e objectos na cena.

a) Individuo sozinho a nadar, (fotograma 320);

b) Um individuo na piscina e outro no exterior (fotograma 1234);

¢) Um individuo na piscina, outro no exterior e alguns objectos & superficie da agua (fotograma 1782);

d) O individuo na piscina pega num dos objectos, enquanto o individuo no exterior observa (fotograma 2165).

Contudo, no fotograma 2165, Figura 3.5.8 (d), devido a juncdo prolongada de dois objectos, o
objecto "A" demonstrou algumas variacdes bruscas, tendo como efeito, o desaparecimento do
objecto "B". Este desaparecimento ocorre devido & perda de confianca no objecto "B", por ter

desaparecido durante um longo periodo de tempo.
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Figura 3.5.9: Gréficos das posicdes verticais e horizontais, estimadas e reais, do objecto "A" presente na gravagao, cujas
amostras sao apresentadas na Figura 3.5.8.

a) Posicdo horizontal x¢;
b) Posicdo vertical y©.

As amostras da Figura 3.5.10 correspondem a uma gravacao de uma cena que simula um
afogamento silencioso de um individuo. Tal como se pode verificar nas imagens (b) e (c), existe um
elevado nivel de salpicos de agua, devido aos esforcos do nadador para se manter a superficie da

agua. Este tipo de acontecimento provoca variacdes consideraveis nas caracteristicas do objecto,
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tal como se pode analisar pelos gréficos, da posicao do centro de massa do mesmo, presentes na

Figura 3.5.11.

Figura 3.5.10: Testes reais que simulam o afogamento silencioso.

a) Individuo sozinho a andar no interior da piscina, (fotograma 305);

b) Troca do objecto "A" pelo "B" (fotograma 521);

c) Nova troca, agora de "B" para "A" (fotograma 578);

d) O individuo perdeu a consciéncia, devido ao afogamento (fotograma 1077).

Estas variaces contribuem para 0 aumento da probabilidade de ocorréncia de trocas de objectos,
tal como aconteceu nos fotogramas 521 e 578. Apesar de s6 existir um individuo na imagem, o
modulo de segmentacédo, por nao ser completamente imune ao ruido, por vezes gera algumas
regides que sao falsos positivos. Se estas regides estiverem suficientemente proximas da regiao

identificada, podem ser confundidas com a mesma, por terem um factor de similaridade elevado.
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Figura 3.5.11: Graficos das posi¢oes verticais e horizontais, estimadas e reais, do individuo presente na gravacgao, cujas
amostras sao relativas a Figura 3.5.10.

a) Posicdo horizontal x¢;
b) Posicdo vertical y©.

Deste modo, nas zonas do grafico onde a posicao estimada ¢é nula, significa que a regido mudou

de identificacdo. E de extrema importancia que estes fendmenos sejam reduzidos ao minimo, caso
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contrario € muito dificil classificar o comportamento dos objectos com base nas suas

caracteristicas ao longo do tempo.

3.6 Discussao

Analisando os resultados obtidos pelo algoritmo, tanto com os dados sintéticos, mas
principalmente com os dados reais, torna-se claro que, nem sempre o algoritmo cumpre com 0s
requisitos impostos, mas ainda assim mantém resultados aceitaveis no ambito global do sistema.
Por vezes existem trocas de identidade entre objectos devido a erros de segmentacdo. O seu
funcionamento nao é perfeito, uma vez que, em determinadas situacdes, tais como mudancas de
trajectoria dos objectos durante a ocorréncia de oclusdes, podem efectivamente provocar trocas de
identidade. Além disso, quando um objecto sofre uma oclusao total durante muito tempo, o
algoritmo considera que o mesmo desapareceu, podendo ser-lhe fornecida uma nova identificacéo

quando reaparecer.

Este tipo de problemas nao é facil de resolver com apenas uma cadmara monocular e fixa. O
deslocamento dos objectos é incerto e além disso, quando existem oclusoes totais nao € possivel
prever a localizacao dos mesmos, pois nao existe informacao suficiente. A utilizacao de mais que
uma camara pode efectivamente resolver o problema das oclusoes, pois a probabilidade do objecto
tapado néo ser visivel em nenhuma camara € praticamente nula, partindo do principio de que as
camaras estao correctamente posicionadas. Os histogramas espaciais, correspondentes as areas
dos objectos na imagem real, poderiam ser utilizados, extraindo-se a partir dos mesmos a distancia
de Bhattacharya, servindo esta como mais uma métrica de similaridade. No entanto devera existir
precaucao na sua utilizacdo, uma vez que estariamos a introduzir de novo ruidos causados pelas
variacoes de luminosidade, um problema ja eliminado pelo segmentador. A utilizacdo de uma
janela temporal no processo de correspondéncia entre objectos podera ser a melhor abordagem,
para garantir que as caracteristicas sao coerentes ao longo do tempo, nao permitindo também a

troca de identidade entre objectos.

Por ultimo, salienta-se a necessidade de um seguidor que cumpra com o0s requisitos impostos.
Atroca de identidade ndo pode acontecer frequentemente, pois trara muitos problemas para o
modulo seguinte, que efectua a analise de comportamento. Estes problemas estao relacionados
com a mudanca repentina nas caracteristicas dos objectos, fazendo com que a deteccdo de
padroes varie e por conseguinte a classificacao dos mesmos varie, variando o comportamento
inferido. Como exemplo imagine-se que o objecto A se encontra parado e o objecto B em
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movimento. Caso exista uma troca entre A e B, para o modulo de andlise de comportamento o
objecto A esta em movimento e o B parado, o que nao é de todo verdade. Caso A fosse uma
pessoa em aflicao antes da troca, depois da troca existem informagdes que indicam que se move,
nao estando mais em aflicdo, sendo interrompida a deteccao de afogamento. Neste ambito,
considera-se fundamental a resolucéo de alguns dos problemas do seguidor concebido, de modo a

aumentar a eficacia e a robustez do sistema completo.
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Capitulo 4

4 Reconhecimento de Objectos e Analise de

Comportamento

4.1 Introducao

O ultimo modulo do sistema de deteccdo de afogamento corresponde ao reconhecimento de
objectos e a analise de comportamento dos mesmos. Ao ser detectado um risco potencial de
afogamento, o0 modulo deve gerar um alerta com varios niveis de intensidade, de acordo com a
evolucao do processo de afogamento. O presente capitulo comeca por destacar as abordagens
utilizadas no ambito da deteccédo de afogamento em piscinas publicas, nos sistemas ja destacados
em capitulos anteriores. O reconhecimento de padrdes e a classificacdo sdo uma area, no campo
da video vigilancia, que, actualmente, maior foco tem por parte da comunidade cientifica.
Uma breve discussao acerca dos requisitos do modulo em questdo € depois levantada.
Seguidamente ¢ apresentada uma revisdo da literatura associada ao afogamento, sendo
enumerados 0s varios estagios neste processo. Com base nos comportamentos aferidos, sao
depois determinados os descritores de cada objecto que serdo utilizados nos algoritmos de
reconhecimento de objectos e de analise de comportamento. Por ultimo sao extraidos os dados de
treino necessarios para a modelacdo estatistica de padrdes necessaria para a classificacédo de

comportamento, sendo elaboradas algumas conclusdes acerca dos mesmos.

4.2 Estado da arte no reconhecimento e analise de comportamento para

deteccado de afogamentos

No sistema DEWS, de modo a detectar o afogamento de nadadores em piscinas publicas, os
autores (Eng, Toh, Yau, & Wang, 2008) utilizaram uma abordagem baseada numa maquina de
estados finita FSM (Finite State Machine), cujas transicoes de estado assentam num HMM (Hidden
Markov Mode)). As regras para as transicoes de estado sdo introduzidas manualmente no sistema,
de acordo com o conhecimento de peritos em relacao a forma como o afogamento ocorre. Deste
modo, 0 modulo de analise de comportamento é composto por um descritor de caracteristicas dos

objectos, um modulo de fusao de dados e por ultimo, um HMM.
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Para definir as caracteristicas de cada individuo seguido pelo sistema, os autores utilizaram seis
variaveis capazes de, no seu conjunto, permitirem a distingdo de uma situacao de afogamento ou
situacao de aflicao, de uma situacao normal. Assim, foram utilizadas as seguintes variaveis:
Amplitude de movimento, que mede a velocidade do centro de massa do objecto; Produto da
velocidade, que descreve 0 padrao de movimento ao comparar a direccao da velocidade anterior e
actual; Variagao da postura, que se refere ao angulo entre o eixo maior da elipse, que contém o
objecto, e a horizontal; Variacao de actividade, cujo objectivo consiste em detectar a forma da
elipse, de acordo com a relacao entre o eixo maior e menor; Variacao de tamanho, que relaciona a
diferenca entre a area minima e a maxima com a média, numa janela temporal; indice de

submersao, que mede a saturacao na area correspondente a silhueta.

Para fundir os varios dados, provenientes destas variaveis, os autores utilizaram um classificador
RM (Reauced Model), (Toh, Tran, & Srivivasan, 2004). Este classificador assenta, basicamente, no
polindmio das entradas correspondentes aos descritores, afectadas de coeficientes de peso.
0O célculo dos pesos do polinémio é depois efectuado com recurso & minimizagao de uma funcao
LSE (Least-Squares Erron, através de um conjunto de dados de treino, previamente definidos.
No caso deste sistema, o classificador deve descobrir trés classes distintas nos dados de entrada:
aflicao e afogamento; andar; e nadar na piscina. Cada uma destas classes corresponde a um

estado, dos trés possiveis para cada individuo detectado.

O modelo de Markov é constituido por trés nds completamente interligados, representando cada
um deles um dos possiveis estados do individuo. O problema consiste em determinar a sequéncia
de estados, através da sequéncia de observacdes. A distribuicao de probabilidade das observacoes
¢ gaussiana multivariada, sendo utilizada no HMM de modo a inferir a sequéncia de estados

através do algoritmo Viterbi (Forney, 1973).

Em (Lu & Tan, 2004) os autores conceberam um modulo de inferéncia baseado numa maquina de
estados finita, regulada por regras baseadas nas M amostras de trés variaveis de cada objecto
detectado, durante uma janela temporal. Esta janela temporal tem uma dimensao igual a um
segundo, para uma taxa de 8 fotogramas por segundo. As trés caracteristicas que descrevem o0s
individuos sao: Forma, que mede a relagao entre o eixo maior e 0 eixo menor da elipse que contém
0 objecto; Velocidade de deslocamento, que corresponde a velocidade vertical e horizontal do
centro de massa da elipse entre cada fotograma; Variacdo de tamanho, que corresponde a

variancia da area medida no periodo de tempo correspondente a janela temporal.
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Os autores definiram trés regras que lhes permite detectar um afogamento, baseados nas
caracteristicas dos objectos, medidas ao longo do tempo. A primeira regra consiste na deteccao da
diminuicao da velocidade do individuo. A segunda regra testa a verticalidade do corpo, através da
medida da relacao entre o eixo maior e menor da elipse que contém o objecto. Por ultimo, a
terceira regra avalia a existéncia de movimentos rapidos do corpo do individuo. Este conjunto de
regras permite a transicao entre os diferentes estados. O estado inicial de um nadador é sempre 0
"Normal", passando para o estado "Possivel afogamento/Aflicao" caso as regras um e dois sejam
satisfeitas. Estando nesse estado, a satisfacao da terceira regra faz com que o estado comute para
"Afogamento"”, sendo lancado um alarme, caso o tempo de permanéncia neste estado seja

superior a um valor predefinido.

Mas para que as caracteristicas possam ser classificadas tém que ser gerados os modelos que
definem cada classe, através de dados de treino. Assim, existem dois conjuntos de caracteristicas,
isto é, conjuntos de M valores, correspondentes as M amostras extraidas no espaco da janela
temporal. Um deles corresponde a velocidade de deslocamento e a medida da relacao entre o eixo
maior e menor da elipse que contém o objecto e 0 outro conjunto de valores corresponde a
variacao do tamanho do objecto. As distribuicdes destes conjuntos sao geradas, e extraidas as suas
componentes, através do algoritmo EM, de modo a representar as mesmas como uma mistura
gaussiana. Cada conjunto pode conter duas distribuicoes distintas, correspondendo aos diferentes
estados existentes. Ou seja, quando um nadador se move rapidamente e a sua elipse apresenta
uma diferenca elevada entre o eixo maior e 0 menor, 0 nadador estd a nadar normalmente,
hipoétese 1. Caso contrario, significa que o nadador esta com dificuldades, hipotese 2. Os autores
elaboraram um esquema que permite detectar o instante de tempo t. em que esta transicao
ocorre, através do calculo do argumento t. que permite maximizar o /og-ikel/ihood da razéo entre a
hipotese 2 e a hipotese 1. Com as classes definidas, o teste efectua-se através da medicao da
divergéncia de Kullback-Leibler (Kullback & Leibler, 1951). A descoberta de cada classe permite

comutar de estado para um determinado tempo t..

42.1 Discussao

Os autores dos algoritmos de deteccao de afogamento para piscinas publicas optaram por uma
abordagem baseada numa maquina de estados finita, controlada pela descoberta de padroes
especificos nos descritores seleccionados. As abordagens diferem na forma de classificar os

padrdes, sendo contudo semelhantes, no sentido em que ambas sao supervisionadas. Ou seja, €
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necessario em ambos 0s casos treinar o sistema com dados relativos a afogamentos para que o
mesmo 0s possa detectar. A realidade ¢ que um computador ndo é capaz de detectar um
afogamento sozinho, a menos que seja instruido para tal. Ou seja, uma abordagem nao
supervisionada até é possivel, pois € possivel detectar padroes nao comuns nos dados. No entanto,
enveredar por esta metodologia implica que varios dados normais, isto €, sem ocorrer afogamento,
sejam armazenados ao longo do tempo, para que, numa situacdo anormal, de afogamento, o
sistema a possa detectar automaticamente. O reconhecimento de padroes anormais efectua-se
recorrendo a técnicas de aglomeracao de dados, capazes de resumir 0s mesmos, podendo assim
diferencia-los. Nao parece no entanto um caminho a seguir, pelo menos para ja, no contexto de
um sistema de deteccao de afogamento. Pode, porém, ser utilizado num sistema de deteccao de

comportamentos anormais, que resultem em ameaca.

Ambos os autores utilizaram descritores baseados na elipse que engloba o objecto, podendo estes
fornecer informacdes muito importantes, principalmente devido a localizagdo das camaras de video
vigilancia. A vista de cima, faz com que seja muito facil saber se os nadadores se encontram numa
posicao vertical ou horizontal, pela forma da elipse e reduz de forma significativa o numero de
oclusdes, sendo que oclusdes totais sao praticamente inexistentes. Além disso, o facto de o
contexto ser uma piscina publica, limita o tipo de comportamento dos individuos. Ou seja,
normalmente nestas piscinas, o tipo de comportamento normal € mais previsivel, visto que as
pessoas nadam continuamente de uma ponta para a outra, quase sempre entre as linhas. No caso
de uma piscina particular os utilizadores podem exibir uma diversidade enorme de
comportamentos, tornando dificil distinguir acontecimentos comuns de acontecimentos nao
comuns. Como exemplo, os utilizadores interagem uns com o0s outros e com objectos da piscina,
podendo mergulhar, chapinhar, atirar agua uns aos outros, sem que isso implique que se estejam
a afogar. Além disso podem existir outros objectos na superficie da agua, tais como boias, bolas ou
colchdes, que tém de ser distinguidos das pessoas. Por ultimo, a localizagao da camara de video
deve ser discreta, ndo podendo estar no topo da piscina e tendo por isso um ponto de vista mais
favoravel a ocorréncia de oclusdes. A situacdo mais grave verifica-se quando um individuo
permanece sozinho na piscina, tal como uma crianga, a semelhanca do que foi mencionado no
capitulo introdutdrio. E neste caso que o sistema tem maior importancia, uma vez que é ele o

responsavel pelo individuo.
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Em suma, o ambiente associado a uma piscina doméstica € mais agressivo no que respeita ao
reconhecimento de padrées de modo a detectar o afogamento. E necessario lidar com uma
enorme variedade de comportamentos das pessoas e de diferentes tipos de objectos. A localizacéo
das cadmaras de video deve ser discreta, nao sendo possivel, na maioria dos casos, a colocacao
das mesmas directamente sobre a piscina. O modulo de analise de comportamento deve assim
distinguir pessoas de outros objectos presentes na piscina. Deve analisar o comportamento das
pessoas, inferindo acerca do seu deslocamento na piscina, e detectar se as mesmas se encontram
numa situacao de aflicdo ou se encontram imoveis e afundadas. Nestes dois Ultimos casos o
sistema deve gerar um alerta com diferentes niveis de intensidade correspondentes ao grau de

risco associado ao comportamento.

4.3 0O Afogamento

O afogamento define-se como sendo "o processo que implica a falta de respiracao devido a
submersao/imersao num qualquer liquido" (Beeck, Christine, Szpilman, Modell, & Bierens, 2006).
O autor (Pia, 1974) refere a existéncia de dois tipos de problemas associados a interaccao de um
individuo com a agua, a aflicao e o afogamento. Na maioria dos casos, uma situacao de aflicao,
que pode ser causada por varios factores, €, normalmente, seguida de afogamento. Este tipo de
comportamento num individuo, quando descoberto, corresponde a um sinal de risco potencial de
afogamento, sendo de extrema importancia para um salvamento atempado. Num ambiente
associado a piscina existem varios tipos de situacdes que podem causar aflicado a um individuo,
podendo estas culminar com o afogamento do mesmo. Na Figura 4.3.1 mostram-se quatro
situacoes distintas que podem levar ao afogamento. A deteccao deste tipo de comportamento é
essencial para salvar as vitimas antes mesmo do afogamento acontecer, garantindo assim que,

nenhuma leséo grave ocorrera, devido ao tempo decorrido no estado inconsciente.

O afogamento pode ser causado por varias razoes. Assim, de acordo com (Osinski, 2006),
destacam-se, a incapacidade do individuo flutuar ou nadar, 0 cansaco excessivo, 0 panico ou um
trauma na espinal medula, que impossibilite 0s movimentos. Problemas cardiacos, perda repentina
de consciéncia, hipotermia, laringoespasmo ou sufocamento e intoxicaces por alcool ou drogas
sao também situacdes que podem terminar em afogamento. Seguidamente sdo apresentadas as
varias fases que constituem o afogamento, associadas a diferentes tipos de afogamento, causados

pelos factores anteriormente expostos.
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a) b) c) d)
Figura 4.3.1: Varios acontecimentos associados ao risco potencial de afogamento.

a) 0 nadador "perdeu o pé" e ndo consegue flutuar;

b) Um nadador fraco, que, devido a algum problema, normalmente cansago, ndo consegue nadar de forma
eficiente;

¢) Individuo com alguma lesdo, ndo consegue movimentar-se na agua, ou fa-lo exibindo muitas dificuldades;

d) Individuo que perdeu a consciéncia, devido a varios factores, tais como, uma paragem cardio-respiratéria.

Existem afogamentos conscientes, nos quais a vitima luta para se manter a superficie da agua, até
que acaba por aspirar a mesma pelas vias respiratérias e ficar inconsciente. E existem afogamentos
nos quais a vitima fica repentinamente inconsciente ou perde os movimentos, devido a alguma
lesdo. No primeiro caso, a primeira fase do afogamento designa-se por surpresa (Ellis & White,
2000), e corresponde ao individuo em dificuldades na agua com consciéncia de que corre grande
perigo, num estado de panico. O comportamento da vitima estad associado a uma posicao vertical
ou muito proxima da vertical, com a face voltada para cima, mexendo os bracos de uma forma
desordenada, chapinhando, nao tendo quaisquer efeitos em termos de deslocamento. O individuo
afunda-se frequentemente, sendo dificil manter a cabeca a superficie da agua. Esta fase ¢ muita
curta e tem uma duracdo que se situa entre os 10 e os 20 segundos (Osinski, 2006). Durante esta
fase a vitima nao pede socorro nem faz qualquer barulho, visto que a principal preocupacao é nao
permitir a entrada de agua para as vias respiratorias. A fase seguinte do afogamento designa-se por
suspensao involuntaria da respiracao e tem uma duracdo de 30 a 90 segundos. Neste estagio,
devido ao afundamento da cabeca, pouco abaixo da superficie da agua, a epiglote fecha, em
consequéncia da entrada de agua na boca. Sem oxigénio a vitima perde a consciéncia
rapidamente. Estd-se assim perante a terceira fase do afogamento, com uma duracdo de
aproximadamente 60 segundos, a vitima permanece imdvel, normalmente, com a face voltada
para baixo. A partir desta fase, inclusive, os acontecimentos estdo associados aos dois tipos de
afogamento mencionados inicialmente. Numa quarta fase, a mais curta de todas, cerca de 5 a 10
segundos, a vitima poderd eventualmente apresentar convulsdes hipoxicas, devido a falta de

oxigénio no cérebro. A partir deste momento, se a respiracdo e a circulacdo sanguinea nao forem
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restabelecidas dentro de um periodo de 4 minutos, poderao ocorrer sérias lesoes neurologicas e

até mesmo a morte.

4.4 Analise de comportamento para deteccao de afogamento

O algoritmo concebido para detectar afogamentos é baseado nas descricoes de comportamento
destacadas na anterior e € composto por quatro fases. Na primeira fase é determinada a posicao
do objecto detectado relativamente a localizacao da piscina, de forma a saber se este se encontra
ou nao na piscina. Objectos que nao se encontrem na piscina sdo ignorados, uma vez que, a
probabilidade de se afogarem é praticamente nula. Os objectos restantes sdo tomados em
consideracao para efeitos de analise de comportamento. A segunda fase determina se os objectos
detectados na piscina apresentam algum deslocamento ou estdo parados. Os objectos que
apresentem uma deslocacéo clara na piscina sao ignorados, pois esse comportamento nao €
caracteristico de um afogamento. No entanto, os objectos que se movem muito lentamente ou que
estdo parados sdo alvo de uma analise mais refinada, uma vez que este tipo de comportamento
pode indicar o inicio da ocorréncia de um afogamento. A terceira fase vai examinar algumas
caracteristicas dos objectos nesta situacao e inferir acerca do seu tipo. O objectivo nesta fase
consiste em determinar quais dos objectos detectados sao pessoas de modo a descartar todos os
outros. Por ultimo, a quarta fase analisa 0 comportamento das pessoas dividindo-0 em trés tipos,
normal, aflicao e perda de consciéncia. Um comportamento de aflicdo ocorre quando a vitima se
encontra na fase de surpresa do afogamento, descrita na Seccao 4.3. A perda de consciéncia é
caracterizada pela auséncia total de movimento da pessoa, podendo esta permanecer afundada a
diferentes profundidades. A situagdo normal corresponde ao caso contrario, ou seja, as duas

ultimas situacdes descritas.

Toda esta analise assenta numa triagem proporcionada por uma arvore de decisédo baseada nos
padroes detectados nas caracteristicas de cada objecto. As decisbes assentam em varios
classificadores naive Bayes (Mitchell, 1997) dispersos ao longo da arvore, construidos através da
modelacéo estatistica de dados de treino referentes aos varios comportamentos encontrados numa
piscina doméstica por diferentes tipos de objectos. Os modelos estatisticos baseiam-se em misturas
gaussianas multivariadas com diferentes dimensodes nos diferentes ramos da arvore de decisao, de
acordo com as caracteristicas que se pretendem avaliar. Em cada momento sao assim inferidos os
comportamentos actuais, segundo o mecanismo de decisdo mencionado, sendo o estado do

objecto mantido por uma maquina de estados finita, que engloba o factor tempo e uma relacéo
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entre 0 estado anterior e o estado actual do objecto. Cada objecto tera assim uma maquina de

estados finita associada.

441 Descritores de comportamento

Para analisar o comportamento de um objecto é necessario medir determinadas caracteristicas do
mesmo que sejam uma imagem do comportamento que se pretende detectar. Ou seja, as
caracteristicas devem ser distintas para os diferentes tipos de comportamento para que se possa
construir um modelo estatistico que permita diferenciar as varias classes. Neste contexto, foram
avaliados varios descritores de comportamento, i.e., caracteristicas dos objectos que permitem
concluir acerca dos comportamentos que se pretendem detectar, descritos na parte introdutéria da
Seccédo 4.4. As caracteristicas dos objectos devem ser normalizadas, para que estejam todas na
mesma gama e para que, diferencas provocadas pela projeccao do mundo real num plano 2D nao
influenciem o valor das mesmas. Para exemplo considere-se a area de um objecto perto da camara
e do mesmo objecto muito afastado da camara. Apesar de terem as mesmas dimensoes, o objecto
longinquo apresenta uma area menor. Contudo, se se medirem os coeficientes de dispersao da
distribuicdo de probabilidade normalizada da area ao invés da propria area essas diferencas
provocadas pela projeccao sado diminuidas ao ponto de poderem ser consideradas irrelevantes.
Se todas as caracteristicas forem normalizadas desta forma, deixam de existir diferencas de escala
entre diferentes caracteristicas. Deste modo, salvo pequenas excepgdes consideradas
posteriormente, sdo os coeficientes de dispersao das caracteristicas que sao medidos, ao invés dos

valores das proprias caracteristicas.

O indice de permanéncia na zona da piscina, designado por ¢, mede a razao entre a quantidade
de pixéis simultaneamente pertencentes ao mapa binario de foreground, FG(x,y), e a mascara
binaria da localizagéo da piscina, PM(x,y), e a quantidade de pixéis pertencentes ao mapa
binario de foreground. A Equacao 4.4.1 permite determinar este indice e baseia-se nos momentos
cartesianos de primeira ordem na area da bounding box do objecto de dimensdes M X N.

¥=1 Zg=1(PM(x:Y)/\FG(x:Y))
xM=1 Z§=1F0(x,y)

¢ =

(4.4.1)

Quando este indice for superior a um determinado limite T entre os 70 e 0os 85 % é possivel admitir

que esse objecto se encontra no interior da piscina. Devido a projeccao do mundo real num plano,
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nem sempre esta medida é valida, uma vez que o foreground pode efectivamente ocupar a area da
piscina, sem que 0 objecto esteja no interior da mesma. Contudo, com uma s6 cdmara e nao
tendo informacao acerca das dimensodes reais da cena esta € a abordagem possivel. Os valores do

limite T foram alcancados experimentalmente.

A velocidade de cada objecto ¢, € calculada a partir da média da posicao do centro de massa no

fotograma actual e anterior sendo dada pela Equagao 4.4.2.

¢, = J(#}tc_l —ub)? + (bt — pug)’
(4.4.2)

A média da posicao do centro de massa corresponde a uma suavizacao do sinal de modo a
absorver variacoes elevadas resultantes de erros nos processos de segmentacao e seguimento.

Deste modo, os valores de p, e iy, num dado instante de tempo t sao calculados de acordo com

a Equacao 4.4.3 e a Equacéo 4.4.4.

_ 21t1=t—T Xn

Uy = T
(4.4.3)

_ Sh=t-¥n

Uy = -7
(4.4.4)

Os valores de x e y correspondem a posicao do centro de massa do objecto, calculados a partir
dos momentos de segunda ordem, tal como foi apresentado na Seccao 3.3. O valor de T depende
da velocidade da captura, devendo-se encontrar entre os 2 e os 4 segundos de video. Para uma

velocidade de 25 fotogramas por segundo o seu valor estara entre os 50 e os 100 fotogramas.

O indice de dispersao, ¢3, é baseado na variagdo da medida de circularidade que relaciona o
quadrado do perimetro com a area do objecto (Costa & Cesar Jr., 2001). Esta caracteristica esta
relacionada com a complexidade da forma do objecto. Uma pessoa apresenta por norma um
indice de disperséo maior que um objecto rigido, uma vez que a sua forma varia ao longo do
tempo. A Equacao 4.4.5 permite determinar este indice sabendo a area e perimetro de um objecto

ao longo de T fotogramas.
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gt R2Z_ Y
T &n=t-T\A, Upa Pnz

t
1
¢; = 'Com/iPA—? Z -

Upa Bl

=

(4.4.5)

O valor da area, A, é determinado através do momento cartesiano de primeira ordem, presente
também no denominador da Equacao 4.4.1. O valor do perimetro, P, ¢ determinado a partir da
contagem dos pixéis resultantes da aplicacdo do algoritmo de Canny (Canny, 1986) no mapa

binario de foreground FG (x,y), no interior da bounding box de dimensées M X N.

A variacéo da postura aparente, ¢,, € uma medida que permite concluir acerca da variacao da
relacdo comprimento largura da bounding box que envolve 0 objecto. Em pessoas esta variacao
tende a ser elevada, ao passo que em objectos rigidos esta variacdo tende a ser proxima de zero.
Sendo o comprimento da bounding box dado por w e a largura por h, a Equacao 4.4.6 permite

determinar esta caracteristica.

. \/% Yhet-t (‘;IV_: - /«lwh)2
=

t
P
Hwh T

, COM. flyp =
n=t-T

T\ F

(4.4.6)

A variacdo da deformacédo da forma do objecto, ¢, € uma caracteristica que permite analisar a
média da distancia da periferia do objecto ao seu centro de massa, Figura 4.4.1.
Esta caracteristica ¢ determinada com base na distancia entre cada pixel pertencente ao contorno
do objecto e o seu centro de massa efectuando posteriormente a média das diferentes distancias.
Quando a média desta distancia varia estamos perante um objecto cuja forma também varia ao
longo do tempo. Esta medida fornece uma imagem acerca do movimento do objecto relativamente
a ele proprio, podendo também ser considerada uma medida da complexidade da forma.
Em pessoas esta caracteristica apresenta valores substancialmente maiores relativamente a

objectos rigidos. A Equacao 4.4.7 permite determinar o valor desta caracteristica.

1 2
\/ngﬂ—r(ﬂg - :uSD) 1 £
¢s = ,comu5D=T Z #S
HUsp

n=t-T

(4.4.7)
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Figura 4.4.1: Medicdo da média da deformacdo da forma. O comprimento das linhas de cor verde corresponde a
distancia do centro de massa do objecto ao respectivo ponto de periferia.

A média da distancia de cada pixel pertencente ao contorno do objecto é obtida através da
Equacdo 4.4.8. Considere-se que P(x,y) corresponde aos contornos do mapa bindrio de
foreground, que M X N s&o as dimensdes da bounding box que contém o objecto e que x. € Y,

sa0 as coordenadas do seu centro de massa.

_ XL B —x)? + - 9P (0 Y)
He =1 E§=1 P(x,y)

(4.4.8)

A variagao da area, ¢¢, € mais um indicador da variacdo da forma de um objecto. Em pessoas
este valor é consideravelmente mais elevado, principalmente quando estas estdo numa situacao de
aflicdo. Em objectos rigidos este indice atinge valores proximos de zero. A Equacao 4.4.9 permite

determinar o seu valor, sendo A o valor da area do objecto.

1
\/Tzflzt—T(An — Ua)? 1 £
b6 = o ,COM g = Z A,

n=t-T

(4.4.9)

Por ultimo, a média da componente saturacéo, ¢,, na zona correspondente ao objecto fornecida
pelo mapa binario de foreground mede o nivel de profundidade do mesmo e a quantidade de

bolhas presentes na sua proximidade. Esta medida ¢é determinada pela Equacao 4.4.10.

1 n
¢7=7 Z HUs

n=t-T

(4.4.10)
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Sendo pg dado pela Equacdo 4.4.11, onde S(x,y) corresponde & componente saturacdo da

imagem actual.

=1 Z§=15(x,3/) "FG(x,y)
=1 Z§=1FG(9€,Y)

Us =

(4.4.11)

Foram ainda exploradas outras caracteristicas, tais como a variagao do fluxo residual, determinada
através da velocidade de cada ponto da periferia ou perimetro relativamente a velocidade do centro
de massa, ou a média da intensidade da imagem actual na zona pertencente ao objecto.
No entanto, estas medidas nao apresentavam diferencas significativas, nas diferentes situacoes de

comportamento, pelo que nao foram utilizadas.

4.4.2 Inferéncia Bayesiana e o classificador Naive Bayes

Tal como foi anteriormente mencionado, o algoritmo de analise de comportamento baseia-se numa
arvore de decisdo, onde as varias decisdes efectuadas ao longo desta arvore derivam de
classificadores naive Bayes. A utilizacdo destes classificadores deve-se a necessidade de
aprendizagem dos padrbes das caracteristicas mencionadas na Seccédo 4.4.1. Ou seja, a analise de
comportamento trata-se efectivamente de uma classificacdo supervisionada, a qual, a partir de
dados de treino, permite gerar modelos estatisticos representativos dos padroes a detectar. A teoria
de decisdo Bayesiana esta na base do classificador naive Bayes, sendo uma abordagem estatistica
fundamental para a solucao do problema da classificacao de padroes, (Duda, Hart, & Stork, 2000).
A escolha do classificador naive Bayes esta relacionada com a sua simplicidade e bons resultados
obtidos na pratica para problemas com grandes dimensdes de dados, i.e., varias caracteristicas,
mesmo quando comparado com outros algoritmos de aprendizagem, tais como as redes

neuronais, (Mitchell, 1997).

O classificador naive Bayes deriva da conhecida regra de Bayes, Equacdo 4.4.12, que permite
determinar a probabilidade a posteriori sabendo a probabilidade a priori e a probabilidade

condicionada, do inglés, /ikelihood.

P(x]w;)P (@)

Plo) ===003

(4.4.12)
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Onde,

p() = ) plx|w))P@)
=1

(4.4.13)

A densidade de probabilidade p(x) apenas serve de factor de normalizagao para que o valor da
probabilidade a posteriori esteja compreendido entre O e 1. K corresponde ao numero de classes e
a probabilidade a prior serve para indicar a probabilidade do valor x pertencer a classe j sem
qualquer conhecimento extra. A densidade de probabilidade condicionada p(x|w;) define o valor
da probabilidade de x caso a classe a que este pertenca seja j. No caso em que nado exista
conhecimento da probabilidade a priori para cada classe, como € 0 caso, sao atribuidas

probabilidades iguais a % O objectivo desta regra consiste em poder determinar de que modo é

que o conhecimento proporcionado pelos dados de treino, que dao origem a p(x|a)j), influenciam

a probabilidade a priori; ou seja, a probabilidade do valor x pertencer a classe j.

Este tipo de classificador aplica-se a tarefas de aprendizagem onde o vector de caracteristicas x €
descrito por um conjunto de varidveis ou atributos (¢4, ¢, ..., ) € a funcdo objectivo pode
tomar um conjunto finito €1 de valores discretos wj, sendo o tamanho desse conjunto k, (Mitchell,
1997). Esta abordagem permite classificar novos conjuntos de caracteristicas através da procura
da classe j que maximiza a probabilidade a posteriori dada pela regra de Bayes, tal como a

Equacao 4.4.14 pretende evidenciar.

Wypp = arg maxp(w]-|¢1,¢2, Sy ¢n) =
(IJ]‘EQ

=ar maxp(¢1'¢2’ ...,¢n|a)j)P(wj) _
(‘lg)l'Eﬂ p(¢1, ¢2, ""¢n)

= arg rr}zaXp(qprbz: ey Pl @) P(w))

ij
(4.4.14)

No entanto, a estimacao de P(gbl, bz, ey gbn|a)j) é complexa, pois exige um enorme conjunto de

dados de treino para contemplar todas as hipoteses em que pode ser desdobrada a probabilidade

condicionada pelos varios termos (¢4, 5, ..., $n). Deste modo, o classificador naive Bayes
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assume que os diferentes atributos ou caracteristicas sao independentes, simplificando o problema
e reduzindo o termo p(¢1,¢2, ...,¢n|w]-) ao produto da probabilidade condicionada de cada
atributo. Ou sefa p(@1, P2 -, Pnlw;) = [T p(Pilw;), o que permite reescrever a

Equacao 4.4.14 na forma apresentada pela Equacao 4.4.15.
(o = arg max P(w) E[p(mw]-)

(4.4.15)

Onde wyp corresponde a classe atribuida ao conjunto de caracteristicas (¢, ¢, ..., ) pelo

classificador naive Bayes.

A estimacdo da densidade de probabilidade p(¢;|w;) € efectuada com base na classificagao
manual dos varios valores do atributo ¢»; em diferentes situagdes fornecidas no conjunto de dados
de treino Dy, as quais se pretendem diferenciar ou classificar. A partir dos dados de treino séo
criados histogramas que sao depois modelados por uma mistura de gaussianas uni variadas, via

algoritmo EM, dando origem a Equacao 4.4.16.

p@ID) = Y ay—r—e A\ 7
L L — ]O_] 27_[

2
K 1 ¢i—uj>

J

(4.4.16)

Assim sendo, a densidade de probabilidade condicionada para cada atributo ¢; e cada classe w;

¢ dada pela Equacao 4.4.17.

1(bi—uj\>
1 _7< aj 1)
qVZn

p(dilw;) = o

(4.4.17)

Com os modelos estatisticos gerados a partir dos dados de treino fornecidos pela Equacao 4.4.17

¢ possivel determinar a classe a qual pertence uma nova instancia de caracteristicas

(1, b3, ..., Py) a partir da Equacao 4.4.15.
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4.4.3 Algoritmo de reconhecimento de objectos e analise de comportamento

Na Figura 4.4.2 apresenta-se a arvore de decisdo que permite classificar o tipo de objectos e o seu
comportamento, baseando-se nos descritores apresentados na Seccao 4.4.1 e nos classificadores

apresentados na Seccao 4.4.2.

Regifio
descoberta

arg max P(w]" ) p(gs | &) =2

o} eQ™

argmax P(a]") (¢ | ") =1

o} eQ™

L=
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argmax P(o])[ | p(4, | @) =1
o) e i=3
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Figura 4.4.2: Arvore de decisdo capaz de inferir acerca do tipo de objecto e do seu comportamento, com base nas suas
caracteristicas no instante de tempo t, tendo em conta as varias classes provenientes dos modelos estatisticos criados
por intermédio dos dados de treino.
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A arvore binaria inicia-se com a descoberta de um objecto efectuada pelo modulo de seguimento e
a consequente decisao acerca da localizagao deste. Utilizando o descritor ¢p; e submetendo este a
um limite 7, tal como foi mencionado na Seccao 4.4.1, é possivel saber se o objecto se encontra
dentro ou fora da piscina. Objectos que se encontrem fora da piscina sdo descartados, uma vez
que a possibilidade de ocorrer um afogamento fora desta é praticamente nula. Caso o objecto
esteja dentro da piscina € efectuada a classificacdo do mesmo no que diz respeito a sua velocidade
de deslocamento. A classificacdo deriva directamente da teoria de decisao bayesiana, sendo
calculada a probabilidade a posteriori para cada uma das duas classes do conjunto Q™S
representarem a variavel ¢p1. A classe w?* representa velocidades de deslocamento maiores e a
classe w3* representa velocidades de deslocamento muito baixas ou proximas de zero. A
Equacao 4.4.18 permite efectuar esta classificacéo, sendo que, caso o valor das probabilidades
seja igual decide-se pela classe que representa velocidades de deslocamento baixas. Esta estratégia

permite garantir que, em caso de duvida, se opte por considerar o pior caso, ou Seja, 0 caso que

pode levar mais rapidamente ao afogamento.

Wiy = arg maxP(a)}”S)p((pzlw}"s)
wT¥eqms

(4.4.18)

Estando o objecto parado ou em movimento procede-se a analise da sua forma de modo a verificar
a variabilidade desta ao longo do tempo. Se a forma variar muito trata-se de uma pessoa, pelo
contrario, se a forma variar pouco, considera-se que 0 objecto ndo € uma pessoa. Para efectuar
esta analise recorre-se a classificacdo a partir de um classificador naive Bayes dado pela

Equacéo 4.4.19.

4
wl = arg maxP(w}") 1_[ p(¢i|w}lr)
i=3

w?reﬂhr
(4.4.19)

Esta equacdo permite classificar o conjunto de caracteristicas (¢, ¢4) em duas classes possiveis
pertencentes ao conjunto Q. A classe w{” representa 0s objectos do tipo pessoa e a classe w;"
representa os restantes tipos de objectos, ou seja, aqueles que apresentam maior rigidez. Tal como
se pode verificar pela arvore esta operacao permite descartar os objectos rigidos das pessoas, uma

vez que estes nao se afogam. Se 0 objecto for classificado como pessoa e além disso se estiver a
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movimentar-se na piscina considera-se uma situacao normal, que ndo exige nenhuma atencao
especial. A semelhanca do que foi mencionado na Seccdo 4.3 acerca dos varios tipos de
afogamento, quando um individuo se encontra numa situacao de aflicdo ou inconsciente nao existe
deslocamento efectivo. Quando o objecto se trata de uma pessoa e se move lentamente ou esta
mesmo parado € necessario efectuar uma analise mais aprofundada de modo a verificar o
comportamento do individuo. Para isso € classificada a variacao da deformacao da forma ¢5 em

funcao da Equacéo 4.4.20.

wpg = arg max P(w])p(¢s|w)

w;‘deﬂnd

(4.4.20)

Com um conjunto Q"4 composto por duas classes, designadamente, w{‘d e wgd, 0

comportamento do individuo pode ser considerado de risco médio, no primeiro caso, e de risco
elevado, no segundo. Risco médio significa que a pessoa nao apresenta comportamento de aflicéo
ou inconsciéncia, apesar de estar parada, ao passo que risco elevado significa que uma destas
duas situacdes pode estar a ocorrer. De modo a avaliar o comportamento de um individuo numa
situagdo de risco levado sdo tomadas em consideragdo trés caracteristicas (¢, ¢, 7). No caso,
0 classificador naive Bayes dado pela Equacao 4.4.21 distingue duas classes a)f” e a)gu
pertencentes ao conjunto Q%%. A primeira representa um comportamento de aflicdo, no qual o
individuo esbraceja na agua tentando nao se afundar, sem deslocamento efectivo e causando o
aparecimento de bolhas de ar na agua a sua volta. A segunda classe caracteriza o comportamento

de um individuo inconsciente, que nao apresenta qualquer movimento, nem de deslocamento nem

dos membros do corpo e que esta normalmente afundado.

7
wflh = argmax P(of)p(dslof) | | pilof®)
i=6

w;-iueﬂdu
(4.4.21)

Todas as distribuicoes de probabilidade foram geradas a partir de dados de treino retirados de
situacoes simuladas dos varios comportamentos exibidos pela arvore. O processo de concepcao

destes modelos estatisticos encontra-se descrito na proxima seccao.

A arvore de decisao permite, num dado instante de tempo t, saber qual o estado de um objecto.

No entanto, nao existe um historico acerca dos varios comportamentos que um objecto teve ao
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longo do tempo. De forma a inferir o seu comportamento optou-se por uma maquina de estados
finita, Figura 4.4.3, que rege as transicoes de comportamento com base na sequéncia de decisoes
gerada pela arvore. Esta maquina de estados apenas existe para objectos do tipo pessoa que se

encontrem na piscina, sendo os restantes casos descartados, uma vez que nesses nao ocorre

afogamento.
max(C)=C , /\max((‘):(‘ml,,_, max(C)=C,.,
m
Pessoa \ y
mover-se \ /' Pessoa parada
dentro piscina | \‘ dentro piscina |
4 max(C) C, max(C)=C ,, \
\KX(C) = i A twﬁw
max(C)=C , At,, <7, max(C) C, wi Alog <Tgp
: / Pessoa em ‘
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Figura 4.4.3: Maquina de estados finita que define o comportamento de um individuo quando este se encontra dentro da
piscina.

As saidas relevantes da arvore de decisdo sdao compostas  pelo  conjunto
Q= {0, 0™, 0™, ¥, w}. Cada uma destas saidas descreve, respectivamente, um

individuo a mover-se na piscina, uma pessoa parada ou movendo-se muito lentamente na piscina,
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uma pessoa em aflicao, um individuo inconsciente e qualquer um dos restantes casos. Para inferir
0 comportamento de uma pessoa que Se encontre na piscina € necessario observar a sequéncia de
saidas proporcionada pela arvore de decisao ao longo do tempo. Sendo T o tamanho do buifer que
guarda a sequéncia de decisdes da arvore e considerando que a arvore efectua uma decisao a
cada fotograma, a uma velocidade de 25 fotogramas por segundo, fazendo T = 50, tem-se um
periodo temporal de 2 segundos. Neste periodo temporal sao contadas as frequéncias de cada um

dos b tipos de saidas presentes no conjunto €2, sendo os resultados da contagem de cada tipo
guardadas no vector C = [Cw;fr, Cw?a,ngu,ngu,Cw]. A saida mais frequente, ou seja, o

valor maximo no vector C dita a comutacao de estado da maquina no instante de tempo t dado
por St. O conjunto de estados possiveis da maquina ¢ dado por S = {1,2,3,4,5} aos quais
correspondem os seguintes comportamentos de alto nivel: {" Pessoa a moverse dentro da piscina’,
"Pessoa parada dentro da piscind', "' Pessoa em aflicad', " Pessoa inconsciente', "' Morte'}. Com
esta topologia, um individuo pode apresentar varios comportamentos ao longo do tempo. Assim
sendo se uma pessoa se estiver a movimentar na piscina ela pode parar sem que exista perigo,
pode ficar imediatamente inconsciente, por exemplo devido a um ataque cardiaco, ou entrar em
aflicdo, marcando este estado o inicio de um afogamento. Quando uma pessoa se encontra parada
na piscina tanto pode retomar o deslocamento, como pode entrar em aflicdo ou ficar inconsciente.
E possivel a uma pessoa em aflicdo voltar para o estado de movimentacdo normal ou parada na
piscina. Este tipo de transicdo tem como objectivo evitar falsos alarmes quando as pessoas

chapinham na agua e param dentro de um tempo inferior a T,y;. Este tempo, correspondente a

20 segundos, ¢ alias o tempo maximo de permanéncia no estado de aflicdo, de acordo com o0s

factos apresentados sobre o afogamento na Seccao 4.3. Tempos iguais ou superiores a Tgp; NO

estado de aflicao implicam a transicao do estado da pessoa para inconsciente, sendo a situacao
considerada um afogamento e accionado um alerta. Uma vez no estado de inconsciéncia apenas €
possivel voltar para o estado de deslocamento na piscina, pois indica que pode ter sido um falso
alarme. Se o individuo se move significativamente tudo indica que o afogamento nao ocorreu.
No entanto, esta transi¢ao so é possivel dentro de um periodo de tempo que nao exceda o valor de
Tincs Que corresponde a 4 minutos. Se a pessoa se mantiver no estado inconsciente por um
periodo igual ou superior a Ti,es @ comutacao para o estado "Morte" acontece néo podendo
comutar para qualquer outro. Quando um individuo entra no estado de aflicdo é despoletado um

alerta de nivel 2 que representa perigo de ocorréncia de um possivel afogamento. Quando um
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individuo entra num estado de inconsciéncia ¢ despoletado um alerta de nivel 1 que indica

claramente a ocorréncia de um afogamento, tal como o esquema da Figura 4.4.3 demonstra.

4.44 Concepcdo dos modelos estatisticos

Para construir os modelos estatisticos, isto €, gerar as fungdes densidade de probabilidade
condicionada para cada conjunto de caracteristicas sabendo a sua classe foi necessario recolher
amostras de dados para cada uma dessas caracteristicas nas diferentes classes. Desta forma, o
treino dos classificadores baseou-se na recolha de caracteristicas de varios objectos presentes em
amostras de video que continham os comportamentos que se pretendiam identificar. Recolhidos
esses valores, ¢ feita uma classificacdo manual dos mesmos, agrupando-os em funcdo dos
comportamentos identificados nas amostras de video. A partir dessa classificacao manual sao
calculados os parametros das misturas gaussianas univariadas que melhor traduzem as

distribuicbes dos dados recolhidos, pois assume-se que as caracteristicas sao independentes.

Na Figura 4.4.4 sao apresentadas as amostras do descritor ¢, ao longo de 3000 fotogramas.
Esta recolha foi efectuada em objectos rigidos e pessoas a diferentes velocidades de deslocamento.
Os valores ja estdo agrupados no grafico, sendo cada conjunto recolhido separado pela linha

vermelha vertical.

Velocidade do centro de massa de varios objectos
em movimento ou parados num conjunto de varias cenas
4 T T T T T

Velocidade dos objectos ao longo do tempo

Oeslocamentg
. muito lente-oy- - -------- -
H i parado |

Velocidade (pixeis*fps)

0 500 1000 1500 2000 2500 3000
Numero do fotograma (25 fps)

Figura 4.4.4: Velocidade do centro de massa de varios objectos deslocando-se a diferentes velocidades. Valor do
descritor ¢p, ao longo de 3000 fotogramas. Cada grupo tem aproximadamente o mesmo niimero de amostras.

A partir destes valores sao determinados os parametros das gaussianas univariadas que
representam cada classe. Assim, para cada grupo de dados apresentado no grafico da Figura 4.4.4
sao calculados a média e desvio padrdo com um peso de 0.5 para cada distribuicdo. Os valores

encontrados apresentam-se de seguida:

142



Classe 1: u's = 1.4754, % = 0.6826
Classe 2: uf¥ = 0.1028,073° = 0.1391

Determinados os parametros do modelo estatistico € possivel definir completamente as densidades

de probabilidade utilizadas no classificador naive Bayes apresentado na Equacao 4.4.18:
p($2lwi™) = N (U371, 031°)
p(P2lwz™) = N (133, 03°)

Considera-se igual a probabilidade a priori de cada uma das classes uma vez que ambas as

classes tém a mesma probabilidade de aparecer, de tal modo que:
P(w?™) = P(wd) = 0.5

No gréafico (a) da Figura 4.4.5 pode ser visualizado o histograma gerado a partir dos dados

recolhidos das amostras que dao origem ao modelo estatistico apresentado no gréfico (b).

Histograma da velocidade do centro de massa de varios objectos Modelo estatistico que permite classificar
em movimento ou parados num conjunto de vérias cenas 0 objecto relativamente ao seu deslocamento
T T

T
Deslocamento

Deslocamento lento ou parado
Mistura de gaussianos

Frequéncia absoluta

S SN
; —
0 05 1 15 2 25 3 1 15 2 25 3
Velocidade (pixeis*fps) Velocidade (pixeis*fps)
a) b)

Figura 4.4.5: Distribuicdo dos dados da amostra relativa a velocidade de deslocacdo dos varios objectos e respectivo
modelo estatistico.

a) Histograma da distribuicio dos valores da amostra;
b) Modelo estatistico composto por duas distribuicdes gaussianas uni variadas.

Como se pode verificar, existe uma similaridade elevada entre o histograma e a mistura de

gaussianos que o representa indicando a validade do modelo concebido.

O grafico da Figura 4.4.6 apresenta cerca de 6000 valores de cinco caracteristicas de varios
objectos de diferentes tipos e com diferentes comportamentos. Assim, pode-se distinguir um

primeiro grupo de dados relativos a comportamentos normais, de diferentes pessoas, que nao
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envolvem risco de afogamento. Estes dados vao desde o fotograma O ao fotograma 3136.
Seguidamente encontra-se um grupo de dados correspondentes a objectos rigidos, onde é notoria
uma variacao baixa dos descritores relativamente as pessoas. Foram ainda capturados dados
referentes a cenas simuladas de aflicdo e inconsciéncia de pessoas, as quais se encontram entre
os fotogramas 4980 -5531 e 5532 -5882, respectivamente. Analisando o grafico notam-se
diferencas nos valores das caracteristicas que evidenciam certos tipos de objectos e os diferentes
comportamentos destes. Deste modo, os diferentes modelos estatisticos foram concebidos a partir

dos dados apresentados no grafico da Figura 4.4.6.

Variagdo das caracteristicas de varios objectos
com diferentes comportamentos em vérias amostras de video

14

T T T T T
Variagdo da postura aparente
Variacdo area
Variagdo da dispersdo
12H Saturagdo ==
Variagéo da deformacéo da forma i b Inconsciente |  Aflicio

SO SOUTURO foreeeereceereseaereneas 0 UOOSPRUOUTRUOUPEN: JSRURURUORUROSROR) SUSSSRUORRNY DSOS i

i Individuo comportamento riormal ; Objectos rigidos

Valor da caracteristica

Ndmero fotograma (25 fps)

Figura 4.4.6: Amostras de quatro grupos de valores de caracteristicas ou descritores que representam os
comportamentos que se pretendem detectar. Estas amostras correspondem na sua totalidade a cerca de 6000
fotogramas e foram utilizadas como dados de treino dos vérios classificadores naive Bayes utilizados na arvore de
decisao.

A distingdo entre objecto rigido e pessoa é baseada nos descritores ¢ e ¢y, 0S quais
representam, respectivamente, a variacdo da dispersao e a variacdo da postura aparente.
Analisando estes valores no grafico da Figura 4.4.6 € possivel concluir que as diferencas existentes
sao suficientes para formar um modelo estatistico composto por duas gaussianas univariadas para
cada caracteristica. A semelhanca do que foi feito para distinguir objectos parados de objectos com
deslocamento efectivo, os dados foram divididos em dois grupos. Um dos grupos representa as
pessoas com comportamento normal ou em situacdo de afogamento e o outro grupo representa os
objectos rigidos. De seguida foram calculados os parametros de cada gaussiana representativa de

cada grupo para cada uma das caracteristicas. Os pardmetros do modelo estatistico que
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representa as duas classes relativamente a caracteristica variacdo da postura aparente séo dados

por:
Classe 1: ufr = 0.2127,0f% = 0.1047
Classe 2: ul% = 0.0889, 0% = 0.0621

Os parametros relativos ao modelo estatistico que representa a variacéo da dispersao sao 0s que

se seguem:
Classe 1: ul = 0.3282,0/% = 0.0989
Classe 2: uf = 0.1490,0)% = 0.0613

Determinados os parametros do modelo estatistico € possivel definir completamente as densidades

de probabilidade utilizadas no classificador naive Bayes apresentado na Equacao 4.4.19:
p(¢s|wi™) = N (ui%, off)
p(¢s|wi™) = N (u35, 035
p(pa]wi™) = W (i, off)
p(pa|wi”) = NV (U3, 037

Considera-se igual a probabilidade a priori de cada uma das classes uma vez que ambas as

classes ttm a mesma probabilidade de aparecer, de tal modo que:
P(w?") = P(w¥) =05

Na Figura 4.4.7 podem ser visualizados na primeira coluna os histogramas relativos aos dados de
treino recolhidos para as duas caracteristicas utilizadas na classificacdo de objectos rigidos ou
pessoas. Na segunda coluna encontram-se os respectivos modelos estatisticos. Repare-se que o
erro neste classificador é substancialmente maior que no classificador anterior, que distingue o
deslocamento dos objectos. Isto acontece porque ambas as caracteristicas nao permitem uma
diferenciacao absoluta relativamente aos dois tipos de objectos. No entanto, existe um ponto de
separacao das classes que ¢ claro, quando se observam os modelos. Note-se ainda que a mistura
de gaussianos, que corresponde efectivamente ao modelo estatistico dos dados resumidos no

histograma se assemelha a forma deste.
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Figura 4.4.7: Histogramas dos dados de treino recolhidos e respectivos modelos estatisticos para as caracteristicas
variagao da postura aparente e variagao da dispersao.

Histograma da variacdo da postura aparente;

Modelo estatistico da variagdo da postura aparente;

Histograma da variacédo da dispersao;
Modelo estatistico da variagéo da dispersao.

Seguidamente apresenta-se 0 processo que permite gerar os modelos estatisticos utilizados na

deteccéo de um comportamento de risco quando uma pessoa se move lentamente na piscina. A

caracteristica utilizada para efectuar esta classificacao € a variagédo da deformagao da forma ¢s.

Foi utilizada a mesma metodologia descrita anteriormente, ou seja, os dados recolhidos sao

classificados manualmente, de acordo com o contetdo das imagens onde tém origem os dados e

geradas distribuicdes gaussianas uni variadas para cada classe. Os valores obtidos apresentam-se

a seguir:

Classe 1: uiéd =
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Classe 2: ¢ = 0.7545, 04 = 0.1321

As duas funcdes densidade de probabilidade utilizadas no classificador dado pela Equacéo 4.4.20

sa0 assim definidas de acordo com:
P(¢5|w711d) = NV (ui¢, ofd
p(ps|wi?) = N (use, 038

A probabilidade a priori de cada uma das classes considera-se igual, uma vez que ambas as

classes tém a mesma probabilidade de aparecer, de tal modo que:
P(w?) = P(w}*) = 0.5

Em baixo, na Figura 4.4.8, é apresentado o histograma e correspondente modelo estatistico dos
dados de treino recolhidos para classificar o comportamento de pessoas relativamente ao risco de
afogamento. No modelo estatistico apresentado ¢ mais notdria a diferenca entre as duas classes,
contribuindo este facto para uma classificacao mais correcta. Na proxima seccao sao apresentados
0s erros associados aos classificadores na classificacdo dos dados de treino que lhes deram

origem.

Histograma da variacdo da deformacéo da forma de Modelo estatistico que permite classificar
pessoas num conjunto de varias cenas o comportamento como sendo ou ndo de risco
120

Comportamento normal :
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Figura 4.4.8: Histograma dos dados relativos a variagédo da deformagéo da forma e correspondente modelo estatistico
utilizado na classificagdo de comportamentos de risco.

a) Histograma da distribuicio dos valores da amostra;
b) Modelo estatistico composto por duas distribuicdes gaussianas uni variadas.

A ultima distincao da arvore de decisdo apresentada na Seccdo 4.4.3 tem como objectivo detectar

0 tipo de comportamento de risco de um individuo, caso exista algum risco. Uma pessoa pode
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estar em aflicdo ou inconsciente. A abordagem utilizada para conceber os modelos estatisticos
utilizados no classificador dado pela Equacao 4.4.21 segue os padroes apresentados
anteriormente. As caracteristicas escolhidas para efectuar esta distincao foram a variacao da
dispersao, a variacao da area e a média da componente saturacdo na area ocupada pelo objecto.
Os valores dos parametros da mistura de gaussianas univariadas da caracteristica variacao da

dispersao apresenta-se a seguir:
Classe 1: u#¥ = 0.2942,0%* = 0.0872
Classe 2: ud¥ = 0.4780, % = 0.0587

Em baixo encontram-se os valores dos parémetros das gaussianas univariadas que compde o

modelo que representa as classes relativas a variacéo da area de um individuo:
Classe 1: u$¥* = 0.1348, 0% = 0.0558
Classe 2: ud¢ = 0.3067, 0% = 0.0651

Por ultimo apresentam-se 0s parametros do modelo da saturacao média de uma pessoa composto

por uma mistura de gaussianas uni variadas:
Classe 1: u#* = 0.7098, s = 0.0666
Classe 2: u%¥ = 0.4985, 04 = 0.0160

Sabendo os valores dos parametros dos modelos estatisticos que descrevem o comportamento de
risco da pessoa em aflicdo ou inconsciente, & possivel escrever as funcdes densidade de

probabilidade utilizadas no classificador definido pela Equacao 4.4.21:
p(¢s]wi™) = M (ufy, o)
p(¢s|ws™) = N (us¥, 055"
p(Pe|wi™) = N (ufs, o)
p(gs|ws™) = N (use, o5e)
p(¢7]wi™) = N (ufy, o)

P(¢7|wgu) = N(u27,02 7)
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A probabilidade a priori de cada uma das classes considera-se igual, uma vez que ambas as

classes tém a mesma probabilidade de aparecer, de tal modo que:
P(w*) = P(wd*) = 0.5

Nos graficos da Figura 4.4.9 pode observar-se a esquerda o histograma da distribuicao dos dados
recolhidos relativamente a variacao da dispersao em pessoas a simularem comportamentos de
aflicdo e inconsciéncia na piscina. As pessoas em aflicdo apresentam, tipicamente, maiores
dispersdes devido ao esbracejar caracteristico deste tipo de comportamento, como se teve
oportunidade de verificar anteriormente na Seccao 4.3. Nesta mesma figura, a direita, pode ser

visto 0 modelo estatistico gerado para os dados de treino recolhidos.

Histograma da variacdo da dispersdo de Modelo estatistico que permite classificar
pessoas num conjunto de varias cenas de afogamento o comportamento de uma pessoa em aflicdo ou inconsciente

Pessoa inconsciente
35H Pessoa em aflicdo
Mistura de gaussianos
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Figura 4.4.9: Histograma dos dados relativos a variacdo da dispersao e respectivo modelo estatistico para as classes de
comportamento aflicao e inconsciéncia de um individuo.

a) Histograma da distribuicio dos valores da amostra;
b) Modelo estatistico composto por duas distribuicdes gaussianas uni variadas.

O grafico (a) da Figura 4.4.10 mostra o histograma relativo aos dados recolhidos da caracteristica
variacao da area de uma pessoa em comportamentos ja referidos no caso anterior. A semelhanca
da caracteristica anterior, também aqui um individuo em aflicio apresenta variagdes da area
superiores a um individuo inconsciente, o que vai de encontro a realidade. Apesar de existir uma
fronteira de decisao bastante distinta, a semelhanca entre a mistura de gaussianas e o histograma

da distribuicao de valores ndo é muito notoria.
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Histograma da variacdo da area de Modelo estatistico que permite classificar
pessoas num conjunto de vérias cenas de afogamento o comportamento de uma pessoa em aflicdo ou inconsciente
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Figura 4.4.10: Histograma dos dados relativos a variagdo da area e respectivo modelo estatistico para as classes de
comportamento aflicio e inconsciéncia de um individuo.

a) Histograma da distribuicio dos valores da amostra;
b) Modelo estatistico composto por duas distribuicdes gaussianas uni variadas.

No que diz respeito ao nivel médio da saturacéo na area correspondente a uma pessoa, a distincao
é bastante clara, tal como se pode verificar tanto pelo histograma (a) da Figura 4.4.11 como pelo
modelo estatistico presente em (b). Um individuo inconsciente apresenta niveis de saturacao média
bastante superiores, devido principalmente, ao facto do corpo afundar. Quanto mais profundo
estiver o corpo maior é a saturacdo média. Pelo contrario, quando uma pessoa apresenta um
comportamento de aflicdo, os niveis de saturagdo média sdo muito baixos, indicando que esta, ao

esbracejar, gera uma enorme quantidade de bolhas de ar na agua a sua volta.

Histograma da saturacdo média em Modelo estatistico que permite classificar
pessoas num conjunto de varias cenas de afogamento o comportamento de uma pessoa em aflicdo ou inconsciente
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Figura 4.4.11: Histograma dos dados relativos a saturagcdo média e respectivo modelo estatistico para as classes de
comportamento aflicio e inconsciéncia de um individuo.

a) Histograma da distribuicio dos valores da amostra;
b) Modelo estatistico composto por duas distribuicdes gaussianas uni variadas.
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Na seccao seguinte sao evidenciados os erros dos varios classificadores descritos relativamente aos

dados de treinos que lhes deram origem.

445 Resultados experimentais da classificacdo dos dados de treino

Para examinar a eficacia dos classificadores concebidos para cada ramo da arvore binaria de
decisdo, foram classificados os dados de treino, que deram origem aos modelos estatisticos que
estdao na base do processo de inferéncia dos comportamentos. E importante obter uma taxa de
erro baixa, uma vez que este indicador permite medir a qualidade do classificador. No entanto a
taxa de erro nao deve ser nula, pois problemas de overfitting devem ser evitados, caso contrario,
novos dados nao serao correctamente classificados. Na Tabela 4.4.1 sédo mostradas as taxas de
erro, numa escala percentual, relativa a classificacdo de comportamento dos dados de treino. As
taxas de erro séo determinadas através da contagem de classificacdes automaticas que diferem

das classificacoes manuais dos dados utilizados para treino.

Classificador Taxa de erro nos dados de treino
Deslocamento do objecto (ms) 1.8327 %
Tipo de objecto (hr) 14.8079 %
Deteccao de risco (nd) 3.8919 %
Tipo de comportamento de risco (du) 0.1107 %

Tabela 4.4.1: Taxas de erros dos diferentes classificadores obtidas na classificagdo dos dados de treino.

Tal como seria de esperar, ¢ o tipo de comportamento de risco que apresenta melhores resultados.
Isto deve-se ao facto das duas classes serem bastante distintas, o que se pode verificar pelo
modelo apresentado na Figura 4.4.11. A saturacdo ¢ um descritor que distingue claramente
pessoas afundadas de pessoas em aflicdo, devido as diferencas nos valores desta caracteristica
nos dois casos distintos. E exactamente este tipo de descritores que devem ser escolhidos, aqueles
que maximizam a distancia entre as classes que se pretendem identificar. Ja a classificacao do tipo
de objecto apresenta uma taxa de erro bastante elevada. De facto, os descritores utilizados, a
variacdo da dispersao e da postura aparente nao diferenciam claramente estes dois tipos de
objectos. E um problema complexo distinguir objectos rigidos de pessoas, uma vez que os objectos
rigidos neste ambiente se movem devido a oscilagao da superficie da dgua. Desta forma, devido a
projeccao do mundo real num plano 2D, a forma dos objectos sofre variagdes, nao na realidade,
mas na imagem projectada. Estas variacbes provocam variacdes de postura e de dispersao por

vezes semelhantes as das pessoas. Além disso, as pessoas gque se encontram inconscientes na
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piscina apresentam caracteristicas semelhantes aos objectos rigidos, uma vez que nao se movem e

dessa forma variam pouco a sua postura aparente e dispersao.

4.5 Discussao

A abordagem levada a cabo no modulo de analise de comportamento centrou-se na descoberta de
caracteristicas dos objectos encontrados pelo modulo de seguimento que diferenciassem os
comportamentos que se pretendiam detectar. Para isso, e tendo em atencao os dados existentes
relativamente aos tipos de comportamento aliados ao afogamento foram gerados descritores
baseados na velocidade, forma e cores dos objectos. Esses descritores foram utilizados para
recolher dados de amostras de video que contivessem os comportamentos desejados de forma a
construir classificadores. Optou-se por construir uma arvore de decisdo que vai eliminando objectos
pelas suas caracteristicas de modo a atingir em ultimo caso comportamentos caracteristicos de
afogamento. Esta arvore aplica um conjunto de condicionantes as caracteristicas de um objecto, de
tal modo que o afogamento s € considerado se existirem um conjunto de requisitos especificos e
que caracterizam esse comportamento. Estas condicionantes dependem da classificacao atribuida
a cada vector de caracteristicas provenientes do objecto em cada ramo da arvore.
Os classificadores escolhidos assentam na inferéncia Bayesiana, que obtém bons resultados na
pratica, sem que seja necessaria uma grande complexidade e elevados niveis de processamento.
O facto de considerar as caracteristicas independentes proporciona a utilizacao de modelos
unidimensionais mais simples de tratar, facilitando a tarefa de classificacao sem degradar esta de

forma muito significativa.

A classificacao em cada fotograma tem no entanto que ser credivel, ndo podendo existir mudancas
repentinas de comportamentos que néo fariam sentido na realidade. Ou seja, é necessario incluir o
factor tempo e alguma logica a sequéncia de comportamentos detectada. Deste modo foi
concebida uma maquina de estados que impde uma logica a deteccao de afogamento baseada
nos tempos médios acoplados a cada fase do afogamento. Com esta maquina de estados, além de
se estabilizar o comportamento inferido, é também possivel comutar de estado comportamental de
forma logica. Por exemplo, um individuo que se encontra inconsciente a um tempo superior a 4
minutos nao pode voltar a mover-se. Deste modo, o despoletar de um alerta s6 deve ocorrer

quando de facto existir uma situacdo de afogamento clara.

A diferenciacao entre objectos rigidos e pessoas € um passo necessario, porque objectos nao se
afogam. Mas por outro lado pode ser um problema, pois pessoas paradas, com comportamentos
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tipicos de afogamento parecem objectos rigidos. Este € um problema intrinseco da aplicacéo, pois
em piscinas domésticas podem existir varios objectos a flutuar a superficie da agua ou mesmo no
fundo da piscina. Nao se pretendem falsos alertas de afogamento destes objectos. No entanto esse
problema nao seria critico, pois ninguém estaria em perigo. Por outro lado, confundir uma pessoa
com um objecto pode ser um caso muito grave se a mesma se estiver a afogar. Esta é uma
situacao critica que nao pode de modo algum acontecer. Contudo trata-se do ponto mais fragil do
processo de analise de comportamento, pois nao pode ser evitado e para ser resolvido podera
implicar a recolha de caracteristicas mais diferenciadoras ou a utilizacao de dados provenientes de

camaras noutras localizacgoes.

Relativamente aos sistemas de deteccdo de afogamento para piscinas publicas, anteriormente
mencionados, existem varios desafios, comecando desde logo pela colocacao das camaras. O facto
de utilizarem uma vista de cima proporciona a normalizacao intrinseca dos dados, uma vez que,
independentemente da posicdo dos nadadores na piscina, a sua area sofre poucas variagdes, 0
mesmo acontecendo com a velocidade e a forma do individuo. Uma vista de cima é uma grande
vantagem pois permite também utilizar descritores como a melhor elipse que envolve o objecto,
sendo mais facil detectar quando este apresenta uma postura vertical. Num sistema de deteccao
de afogamento para piscinas domeésticas a localizacao das camaras deve ser discreta, nao
podendo de forma alguma ser colocada directamente por cima da piscina, pois deixa
imediatamente de cumprir esse requisito. Isso torna a detecgao mais dificil pois a area do objecto
diminui com a distancia a cdmara, caso se deslogue com velocidade constante, a medida que se
afasta da camara a velocidade diminui. Determinados descritores de comportamento que sao
optimos na vista de cima, como a melhor elipse que envolve 0 objecto, numa vista como a que se
utiliza no sistema descrito neste trabalho esse descritor ndo proporciona diferenciacao entre uma
postura vertical e horizontal. E portanto necessario encontrar outros descritores que fornecam uma
imagem do comportamento observado. Este ¢ um ponto fundamental que distingue este sistema
dos anteriormente descritos. A localizacao das camaras assume um papel fundamental na escolha
das caracteristicas dos objectos a medir para inferir o seu comportamento. Qutra diferenca
fundamental tem a ver com a possibilidade de existirem outros objectos a flutuar a superficie da
agua. Nas piscinas publicas este caso raramente acontece, mas numa piscina doméstica é
absolutamente normal. Isso implica uma distingao entre objectos e pessoas, algo que nao é
necessario na deteccao de afogamento em piscinas publicas, pois todos os objectos encontrados

sao classificados como pessoas. Nos trabalhos apresentados por (Eng, Toh, Yau, & Wang, 2008) e
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(Lu & Tan, 2004) nao sao diferenciados os tipos de objectos encontrados, o que torna mais facil a

deteccao de afogamento.

Em suma, a abordagem descrita neste trabalho diferencia-se das demais relativamente aos
descritores utilizados, sendo apropriados para qualquer vista e sendo possivel distinguir objectos de
pessoas, 0 que para piscinas domésticas € fundamental. Diferencia-se também na estratégia
utilizada para detectar o comportamento, a utilizacao de uma arvore binaria de decisao suportada
por classificadores naive Bayes, cuja complexidade € inferior mas obtendo na pratica bons
resultados. A concepcao dos classificadores ¢ em tudo semelhante a dos autores mencionados,
uma vez que se apoia em dados de treino, assentando assim numa filosofia de aprendizagem
supervisionada efectuada offine. A utilizacdo da maquina de estados também partilha
semelhancas com as outras abordagens, uma vez que em (Eng, Toh, Yau, & Wang, 2008) os
HMMs sdo baseados numa maquina de estados e em (Lu & Tan, 2004) o comportamento de cada
pessoa corresponde a um estado baseado nos padrdes encontrados em cada momento,

remetendo também para a nocao de maquina de estados finita.
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Capitulo 5

5 Teste do Sistema em Ambiente Real

N este capitulo sao apresentados os varios testes realizados ao sistema final, isto &, composto
pelos varios modulos descritos nos capitulos anteriores, tal como foi evidenciado na Figura
1.4.1 do capitulo introdutério. O prototipo do sistema é também abordado relativamente a sua
implementacao em Simulink e respectivo interface grafico capaz de mostrar os resultados obtidos.
As amostras de video utilizadas nos testes consistiram em gravacdes de simulacdes de varios tipos
de afogamento tendo em conta as caracteristicas apresentadas na Seccédo 4.3. Nenhuma destas
amostras foi utilizada no treino dos classificadores descritos no capitulo anterior. Esta fase tem
como objectivo apurar a eficiéncia global do sistema, tendo em conta os desafios indicados ao

longo das descricoes dos varios modulos.

5.1 Ambiente e condicdes de teste

Para validacao e teste dos algoritmos foram gravadas varias imagens, numa cena contendo uma
piscina, em diferentes horas do dia e em diferentes situacoes de utilizacao e oscilacao da superficie
da agua. Foram também utilizadas varias camaras de vigilancia no processo, incluindo camaras
subaquaticas, em diferentes posicdes, sendo a captura e a gravacao de cada camara efectuadas
de forma sincronizada. A utilizacao de todas estas camaras teve como objectivo a escolha do
melhor angulo para captacdo da imagem. Foi implementado um software em C, utilizando a API
(Application Programming Interface) fornecida pelo OpenCV (Open Source Computer Vision), capaz
de capturar as varias camaras através de uma placa de captura analdgica, tal como se pode
observar na imagem da Figura 5.1.1. Foi também utilizada uma cédmara de gravacéo de video
amadora com elevada qualidade e resolucao de modo a verificar as diferencas relativamente a
imagem fornecida pelas camaras comuns de video vigilancia. Neste caso a gravacao foi efectuada
no proprio dispositivo de captura, sendo depois convertida para uma resolucao menor, mantendo
no entanto a qualidade. A disposicdo dos varios dispositivos de captura na cena pode ser vista nos

esquemas das figuras Figura 5.1.2 e Figura 5.1.3.
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Figura 5.1.1: Maquina utilizada na gravagao sincronizada das quatro cdmaras analogicas. Na imagem pode ser vista a
execucao do software responsavel pela captura e armazenamento do video.

Camaras exteriores
comuns de videovigilancia

\

Céamara de elevada qualidade e resolucao

Figura 5.1.2: Disposicao das varias camaras utilizadas na gravagao das imagens de referéncia para efectuar a prova de
conceito. Uma das camaras corresponde a um aparelho doméstico de gravacdo de video com elevada resolucao e
qualidade. As restantes sdo camaras comuns utilizadas em aplicagdes tipicas de videovigilancia, tendo portanto, menor
qualidade de imagem e mais baixa resolucdo. Gerado com o Google SketchUp.

Na Figura 5.1.4 podem observarse as camaras subaquaticas, utilizadas neste contexto para se
retirarem conclusdes acerca da sua necessidade no que respeita a influéncia na fiabilidade e
robustez do sistema. Ja na Figura 5.1.5 ¢é possivel ter uma perspectiva da vista proporcionada

pelas camaras centrais.
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Camara exterior direita

Céamaras centrais

Camara exterior esquerda

Camara submersivel direita

Figura 5.1.4: Vista da piscina pela cdmara central de elevada resolucdo e qualidade. Aqui séo visiveis as camaras
submersiveis de video vigilancia utilizadas nas gravagoes. Gerado com o Google SketchUp.

As imagens de teste e validacdo foram cuidadosamente preparadas, sendo capturadas com o
objectivo de abarcar um conjunto de situacdes representativo do ambiente real da piscina.
A captura ocorreu sempre com as quatro camaras em simultaneo e devidamente sincronizadas em
diferentes situacdes. Foram assim capturadas imagens da piscina vazia, com oscilacao elevada e
reduzida da superficie da agua, com diferentes niveis de luminosidade, a diferentes horas do dia e
em diferentes condicdes atmosféricas. Além disso foram utilizadas imagens de teste com individuos
na piscina a executar diferentes accdes. Entre estas accoes encontram-se a utilizacdo normal, tal

como nadar e mergulhar, a interaccao entre os intervenientes e varios objectos passiveis de serem
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encontrados numa piscina domestica e a simulacao de situacoes de afogamento variadas, com
base na literatura existente sobre o assunto. Na imagem da Figura 5.1.6 pode também ser vista
uma das camaras exteriores utilizada na captura das imagens de teste e validacao, no caso, a
camara direita. Na Tabela 5.1.1 encontram-se as caracteristicas das cémaras utilizadas nas
gravacoes. Todas as gravacoes foram efectuadas a uma taxa de 25 fotogramas por segundo com
uma resolucao de 320 por 240 pixéis, em formato raw. As caracteristicas de hardware da maquina
utilizada nos testes do sistema de deteccao de afogamento, o sistema operativo utilizado e a versao

do matlab encontram-se na Tabela 5.1.2.

Figura 5.1.6: Camara exterior direita posicionada num dos cantos da piscina.
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Caracteristicas

Camaras exteriores

Camaras subaquaticas

Marca - modelo

CNB - B2000P

Genie CCTV - GCB6020

Saida video

1.0 Vpp (75 Q, composto)

1.0 Vpp (75 £, composto)

Tamanho imagem

1/3"

1/3"

Sensor imagem

Sony Super HAD CCD Exview

Sony Exview HAD Ultra High
Sensitivity CCD Sensor

Varrimento PAL PAL
Resolucado horizontal 480 TV Lines 480 TV Lines
Lente (distancia focal) 6 mm 3.6 mm
lluminagao minima 0.00 Lux (com infravermelhos) 0.05 Lux

Tabela 5.1.1: Caracteristicas das cadmaras utilizadas na gravagéo dos videos.

Caracteristicas

Maquina

Marca - Modelo

Toshiba - A300

Processador

Intel Core 2 Duo T9300 2.50 GHz

Meméria (RAM)

4.00 GB

Sistema Operativo

Windows 7 Ultimate 64 bits

Versao do matiab

7.10.0 (R2010a) (64 bits)

5.2 Metodologia de implementacao
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Tabela 5.1.2: Caracteristicas da maquina utilizada nos testes do sistema de detecgao de afogamento.

A implementacao dos algoritmos descritos nos capitulos anteriores foi efectuada recorrendo a
ferramenta de modelacao Simulink, a qual é parte integrante do Mat/ab. Largamente utilizada em
investigacao, foi escolhida para simplificar e, deste modo, acelerar a tarefa de desenvolvimento.
O Matlab contém alguns dos algoritmos mais importantes nos dominios da probabilidade,
estatistica, processamento de sinal e de imagem. Muitas das operacbes tradicionais de
processamento de imagem presentes na literatura encontram-se desenvolvidas, sendo apenas
necessario conhecer os parametros e os formatos das entradas e saidas para poderem ser
utilizados. O Simulink permite executar os algoritmos de forma iterativa com passos de tempo
discretos, baseado numa logica de estados, onde as saidas sao geradas por intermédio do seu
estado actual e passado, a semelhanca de um sistema de controlo discreto. Neste ambiente, cada

funcao é representada graficamente por um bloco com entradas, saidas e parametros. A ligacdo




entre os diferentes mddulos permite, de uma forma extremamente rapida e eficaz, provar 0s
conceitos idealizados e verificar até que ponto determinado algoritmo é adequado ou nao para
determinada operacdo. E ainda possivel desenvolver os proprios blocos em linguagem m, do
Matlab, ou entao em linguagens como o C/C++, quando € necessaria optimizacao, existindo assim
uma flexibilidade absoluta na utilizacao desta ferramenta. Como ultima nota fica a possibilidade do
Matlab ser capaz de gerar o codigo C a partir do sistema desenvolvido, para varias plataformas de
hardware, e diferentes sistemas operativos, sendo este, mais uma vez, um ponto fundamental na

contribuicéo para a aceleracdo do processo de desenvolvimento do prototipo.

5.3 Prototipo do sistema

O sistema de deteccao de afogamento é composto pelos médulos de segmentacdo de objectos em
movimento, seguimento dos mesmos e analise de comportamento dos que sao reconhecidos como
pessoas. A semelhanca do que foi mencionado na seccéo anterior, foi implementado um protétipo
do sistema em Simulink, tal como o esquema da Figura 5.3.1 pretende demonstrar. Neste
esquema podemos constatar claramente trés modulos de processamento, os quais foram
anteriormente definidos e um outro responsavel pela gravacédo e visualizagao dos varios dados
resultantes da execucdo em diferentes partes do sistema. No modelo apresentado é possivel
verificar que o sistema recebe o video directamente a partir de um ficheiro nao comprimido e uma
imagem correspondente a mascara da localizacao da piscina gerada automaticamente o#-/ine. Na
Figura 5.3.2 pode ser visto o interface grafico da aplicacao, que permite configurar os parametros
associados aos varios modulos e a visualizacao dos resultados obtidos no processo. A imagem a
esquerda corresponde ao video escolhido para processar, sendo 0s objectos encontrados
identificados e marcados com o comportamento inferido pelo sistema. Na imagem central é
apresentado o mapa binario de foreground com a cor do objecto correspondente ao seu
comportamento e tipo. Por baixo dessa imagem existe uma legenda que mostra os varios
comportamentos e tipos de objectos possiveis de detectar. A imagem a direita mostra o
background estimado pelo médulo de segmentacao de objectos em movimento. Imediatamente por
baixo da imagem etiquetada aparece o menu de seleccao das cenas gravadas e as respectivas
vistas, i.e., as camaras. Em baixo encontram-se varios botoes, sendo os da esquerda responsaveis
pela iniciacao e paragem da execucao do sistema e os da direita responsaveis pela configuracao

dos parametros subjacentes aos varios modulos.
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Maodulo de
segmentacao

[ Smart Drowning Detection System |

el.avi Imsge
V: 240x320, 25.0 fps 2

4

RawVideo

el.bmp Image

h 4

PoolMask

Input RGB Raw Video

Input Binnary Pool Mask

Foreground

HSV Background

Inside Foreground

Outside Foreground

Output HSV Raw Video

Buffering Flag

Modulo de
seguimento

N

Output Centroid

Input Foreground
Output BBox

Qutput Area
Label Matrix
Input HSV Raw Video

Output HSV Raw Video

Input RGB Raw Video

Input Foreground

Input Background

Input Inside Foreground

Input Outside Foreground

Input Centroids Position

Input BBoxs Position

Labeled Foreground

Tracking Module

Segmentation Module

Input Centroid

Input BBox

Input Area

Input Label Matrix

Input HSV Raw Video

Buffering Flag

Input Pool Mask

Input RGB Video

Labeled Foreground

PR

Labeled RGB Video

Behavior Analyse Module

Process
Results Viewer

Modulo de
analise de
comportamento

Figura 5.3.1: Protétipo do sistema de deteccdo de afogamento implementado no Simuilink. O sistema recebe como entradas o video a processar e a imagem da mascara da localizagao da piscina.
O primeiro médulo efectua a segmentacdo de movimento, fornecendo como saida 0 mapa binario de foreground que é passado como entrada do modulo de seguimento de objectos. Este por sua vez
enumera os objectos e extrai algumas caracteristicas utilizadas no médulo de andlise de comportamento. A saida deste ultimo mddulo marca o video real identificando o comportamento das pessoas.
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5.4 Resultados experimentais

Foram efectuados quatro testes fundamentais a partir dos videos gravados que envolvem diferentes
tipos de afogamento e utilizagbes normais de uma piscina domeéstica. Estes testes tém como
objectivo proporcionar um suporte para uma analise qualitativa de robustez e fiabilidade do sistema
para as situacdes que se pretendem detectar num ambiente associado a uma piscina doméstica.
Destaca-se aqui a situacdo mais importante, a qual corresponde a objectivo fundamental do
sistema que € a deteccao da queda acidental de uma crianga a piscina. Além disso, outras
situagoes, tais como a piscina vazia ou utilizada por varias pessoas em simultdneo com objectos a
flutuar sao também destacadas para que se verifiqgue que o sistema esta continuamente a actuar
sem que seja necessaria qualquer intervencao humana. Os videos gravados nao foram utilizados
para o treino dos classificadores, embora o treino tenha sido efectuado no mesmo ambiente onde

foram realizados os testes, ou seja, na mesma piscina e com 0s mesmos intervenientes.

Para cada um dos testes efectuados foi gerado um grafico com os estados de cada objecto
detectado pelo sistema e com os estados definidos manualmente por um ser humano.
A comparacao entre os estados detectados automaticamente e o verdadeiro comportamento séo
comparados de modo a retirar conclusdes quanto aos falsos positivos e falsos negativos do sistema
relativamente a deteccao de afogamento. A partir destas comparagdes sao depois retiradas

conclusdes acerca da eficacia e robustez do sistema.

5.4.1 Afogamento silencioso

O afogamento silencioso é simulado por um Unico individuo na piscina ndo existindo objectos a
flutuar a superficie da agua. O video inicia-se com um individuo a entrar na piscina, Figura 5.4.1,
deslocando-se posteriormente para a parte mais profunda desta até ficar "sem pé", Figura 5.4.2.
Uma vez que o individuo nao sabe nadar inicia-se a fase de aflicao, onde a pessoa tenta
desesperadamente manter-se a superficie esbracejando e mantendo uma posicao proxima da
vertical nao existindo qualquer deslocamento, Figura 5.4.3. Esta fase tem uma duracao de cerca
de 20 segundos, momento a partir do qual a pessoa se afunda ficando inconsciente até ao fim do

video, Figura 5.4.4.

163



300 305 310 315 320

Figura 5.4.2: Individuo deslocase de pé para a parte mais profunda da piscina.

Figura 5.4.3: Individuo entra num estado de aflicdo tentando ndo se afundar. Esta fase corresponde ao inicio do
afogamento.
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Figura 5.4.4: Individuo afunda-se e fica insconsciente. Neste momento considera-se que o individuo se afogou.

Na Figura 5.4.5 encontra-se o grafico que mostra o comportamento inferido pelo sistema de
deteccéo de afogamento e o verdadeiro comportamento, definido por um ser humano, no video
apresentado. Este grafico permite obter uma descricdo quantitativa da fiabilidade do sistema.
Existem poucos momentos em que o sistema apresenta um comportamento inferido diferente do
comportamento real, sendo no entanto pouco relevante, uma vez que a tarefa de deteccdo de
afogamento é comprida. Obviamente havera sempre um pequeno atraso até um maximo de 4
segundos, devido a filtragem aplicada as caracteristicas dos objectos detectados, dai o

desfasamento entre o inicio dos comportamentos inferidos e o inicio dos comportamentos reais.

Comparacéo entre o comportamento inferido
automaticamente e o comportamento verdadeiro
T T T

T T T
Estado ndo reconhecido
Objecto rigido : 1

Coniportamentp Inferido ! Individuo desloca-se !

Individuo em aflicio .

| —|
|
==
r : : i 3 Individuo parado ' 1
EE Individuo afogado

Compartamento Verdadeiro :

i i i i i i
200 400 600 800 1000 1200 1400
Nuamero do Fotograma (25 fps)

Figura 5.4.5: Grafico comparativo entre o comportamento inferido pelo sistema de detecgdo de afogamento e o
comportamento real definido por um ser humano num afogamento silencioso.
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5.4.2 Afogamento causado por desmaio

O afogamento causado por desmaio corresponde a uma situacdo em que o individuo fica
repentinamente inconsciente e imobilizado na piscina, podendo afundar, tal como acontece neste
video de teste. Este estado de inconsciéncia pode dever-se a um ataque cardiaco, uma grave lesao
ou simplesmente a um desmaio. O individuo pode estar a deslocar-se na piscina ou pode estar
parado quando esta situacao ocorre. No caso de teste, o individuo entra na piscina, Figura 5.4.6,
sendo marcado pelo sistema e considerado um objecto fora da piscina ou desconhecido.
O individuo para, Figura 5.4.7, e nada deslocando-se para outro ponto da piscina, Figura 5.4.8.
Nesse momento desmaia e afunda-se logo de seguida, Figura 5.4.9. Repare-se na inferéncia de
comportamento do sistema de deteccao automatica de afogamento. Em todas as situacoes a sua
saida corresponde & realidade. Analisando agora o grafico da Figura 5.4.10 ¢ possivel verificar que
0 sistema detecta uma situacao de perigo quando na realidade o individuo se encontra a nadar.
No entanto o individuo estd a nadar muito devagar, e note-se que este o faz bastante longe da
camara o que acaba por ter alguma influéncia na velocidade do mesmo. A deteccao de
afogamento inferida pelo sistema acontece um pouco antes do afogamento real do individuo.
Este problema deve-se ao facto do individuo estar bastante longe da cdmara, o que faz com que os
seus padrdes de caracteristicas remetam efectivamente para o afogamento. Estas distancias foram
ainda assim propositadas de modo a verificar a eficacia do sistema nos piores casos. Apesar do
afogamento ser detectado antes do tempo nao é critico, uma vez que o principal objectivo, a

deteccao, acontece.

Figura 5.4.6: Individuo entra na piscina.
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Figura 5.4.9: Individuo desmaiado e afundado. Nesta situagao considera-se que esta a ocorrer um afogamento.
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Figura 5.4.10: Comparagao entre o comportamento real e o comportamento inferido pelo sistema num afogamento
causado por demaio.

5.4.3 Queda de crianca a piscina seguida de afogamento

Um dos objectivos fundamentais do sistema corresponde a deteccao da queda de uma crianga a
piscina. Normalmente a crianca encontra-se sozinha e aproxima-se da borda caindo a piscina e
afogando-se de seguida. Neste contexto foi simulada a queda de uma crianga que se chega a
borda da piscina, Figura 5.4.11 e Figura 5.4.12. Depois de cair a agua o corpo permanece
inanimado a flutuar, Figura 5.4.13. Analisando o grafico da Figura 5.4.14 verifica-se que os
comportamentos inferidos pelo sistema sao muito proximos da realidade, salvo um pequeno atraso
na deteccao do afogamento. No entanto o sistema nao consegue seguir a crianca no momento em
que esta entra na agua devido a enorme quantidade de bolhas de ar que se soltam, néo
possibilitando uma medida estavel, tal como se pode verificar pela analise dos varios fotogramas
da Figura 5.4.12. Mas em poucos segundos apds a bolhas cessarem o sistema marca de imediato

a crianca como afogada, podendo assim ser dado o alerta, tal como ¢ pretendido.

Figura 5.4.11: Simulagdo de uma crianga na borda da piscina.
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Figura 5.4.13: Simulag&o do corpo de uma crianga a flutuar inanimada na superficie da agua.
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Figura 5.4.14: Comparagao entre o comportamento inferido pelo sistema e o comportamento real exibido pela crianga.
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5.4.4 Duas pessoas com varios objectos e um afogamento

Apesar do caso mais importante na deteccao de afogamento ser o de uma crianca que possa cair
a piscina sem que ninguém veja, a deteccao de afogamentos com a presenca de varios objectos e
pessoas também é uma valéncia do sistema, embora menos necessaria e também menos robusta.
Nas proximas figuras sdo apresentadas amostras de varios fotogramas de um video que tenta
ilustrar a utilizacao normal de uma piscina domeéstica. A questao fundamental neste teste é evitar
os falsos positivos, continuando a ser fidvel na deteccdo de um eventual afogamento, embora neste
€aso isso nao seja critico, pois encontra-se mais que uma pessoa na piscina para dar o alerta.
Analisando os fotogramas das Figura 5.4.15 e Figura 5.4.16 é possivel observar varios objectos a
flutuar na superficie da agua e dois individuos, um deles no exterior da piscina. Repare-se que um
dos objectos nao esta identificado pois é demasiado pequeno e por isso € considerado ruido.
O individuo na piscina encontra-se parado e o sistema marca-0 como estando numa situacao de
perigo, pois esta fase pode corresponder ao inicio de um afogamento. Entre os fotogramas 1775 e
1795 o comportamento do individuo é erradamente inferido como sendo de aflicao.
Nos fotogramas da Figura 5.4.17 o comportamento do individuo é classificado como de perigo, 0
que esta correcto, uma vez que se encontra parado. Ja nos fotogramas da Figura 5.4.18 o
individuo A é classificado como afogado. Este individuo nao se estd a afogar, mas encontra-se
bastante longe da cdmara e apresenta caracteristicas muito semelhantes a um afogamento, uma
vez que se encontra a boiar na prancha. Na mesma figura encontra-se o individuo B a nadar por
baixo de agua. Note-se neste caso a dificuldade do sistema em segui-lo devido sobretudo a cor
branca dos seus calgoes que facilmente se confunde com o background. Tal como havia
mencionado, este video foi escolhido por conter algumas das situacoes mais complexas para o
sistema, de modo a verificar a sua fiabilidade e robustez. Nos fotogramas da Figura 5.4.20 assiste-
se ao inicio da oclusao entre os individuos A e B. O maédulo de seguimento consegue efectivamente
diferenciar os dois por alguns momentos, mas o facto de serem uma regiao Unica no mapa binario
de foreground resultante da segmentacao, nao € possivel prever durante muito tempo as suas
posicoes reais. Desta forma, o seguidor acaba por fazer a juncdo dos dois objectos num s6 como
forma de resolver o problema. Na Figura 5.4.20 os individuos atiram agua um ao outro ao mesmo
tempo que provocam oclusdo. Neste caso bastante complexo, devido a ocluséo prolongada o
seguidor trata os dois individuos como um Unico. Repare-se que por vezes a marcacao falha pois a

prancha também provoca oclusao da pessoa que se encontra mais proxima dela.
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Figura 5.4.15: Um individuo parado dentro da piscina, outro no exterior a pegar num objecto e outros objectos a flutuar a
superficie da agua.

Figura 5.4.17: Um Unico individuo parado na piscina.

Por Ultimo, na Figura 5.4.21 sdo mostrados fotogramas do momento em que o individuo B entra
num estado de aflicdo. Repare-se na existéncia da marcacao de falsos objectos devido a erros
prolongados no médulo de seguimento. Apesar de breves, estes erros podem por vezes ocorrer,
embora por norma desaparecam rapidamente devido as consecutivas filtragens que ocorrem ao

longo dos processos de segmentacao e seguimento.
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Figura 5.4.20: Um objecto isolado e dois individuos atirando agua um ao outro.

Este dltimo teste fornece uma imagem fiel do ambiente cadtico associado a utilizacdo de uma
piscina doméstica. Estas situacdes sdo raras numa piscina publica onde os nadadores nadam
certinhos dentro dos seus trilhos, tal como os autores dos sistemas ja mencionados destacam.

A deteccédo de afogamento em piscinas domésticas apresenta outros desafios, nomeadamente a
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existéncia de objectos e comportamentos completamente imprevisiveis por parte dos seus

utilizadores.

4975

Figura 5.4.21: O individuo B esta em aflicdo e o A encontra-se parado. Verifica-se a existencia de falsos objectos, C e D,
devido a reflexdo do mundo exterior na superficie da 4gua e os consequentes erros gerados no médulo de segmentacao.
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Capitulo 6

6 Conclusoes

6.1 Sumario

ste trabalho consistiu no desenvolvimento de um sistema de deteccdo de afogamento para

piscinas domésticas baseado em video. Foram desenvolvidos varios modulos de
processamento numa abordagem em camadas de modo a diminuir a complexidade do sistema.
0O sistema descrito nesta tese é composto pelos modulos de segmentacao, seguimento de objectos
e reconhecimento e andlise de comportamento dos objectos detectados. O primeiro modulo é
responsavel pela segmentacdo de objectos em movimento, ou seja, marca todas as regides da
imagem proveniente da camara onde exista movimento, a excepcao da agua da piscina. Para tratar
0s problemas associados a um ambiente aquatico complexo e sujeito a todas as condicdes de
luminosidade proprias de uma cena exterior foram desenvolvidas novas metodologias que filtram o
movimento da agua mantendo a deteccao de objectos que nao fazem parte da mesma. Foi ainda
desenvolvido um esquema que permite melhorar a qualidade da segmentacao, através de um
segundo passo de segmentacao na regiao ocupada pela bounding box expandida que envolve o
objecto. No modulo de seguimento, que recebe o mapa binario resultante da segmentacao de
movimento é efectuado o seguimento de varios objectos em simultaneo com possibilidade de
entradas e saidas bem como oclusdes totais e parciais. Este processo utiliza um esquema baseado
num algoritmo de correspondéncia nao balanceado de similaridades entre objectos detectados no
fotograma actual e previstos por um filtro de 4a/man. O seguimento de varios objectos é um passo
fundamental para poder inferir 0 comportamento dos objectos, pois se ndo forem seguidos nao
existe um histdrico credivel das suas caracteristicas. Por ultimo foi desenvolvido um modulo de
reconhecimento de objectos e analise do seu comportamento baseado nas caracteristicas medidas
a partir do seguimento dos mesmos. Este moddulo assenta na classificacao de padroes de
caracteristicas baseada na regra de Bayes a partir de classificadores concebidos por intermédio de
dados de treino, ou seja, através de aprendizagem supervisionada. Sempre que padroes
caracteristicos de um afogamento sao detectados em pessoas que se encontram dentro da piscina

¢ accionado um alerta o qual corresponde ao objectivo do sistema.
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6.2 Discussao

A entrada do sistema corresponde a sequéncias de imagens provenientes de uma camara e a sua
saida corresponde a identificagcao e reconhecimento de pessoas e objectos bem como a anélise e
inferéncia do seu comportamento no mundo exterior capturado por essa mesma camara. Trata-se
de um resumo da realidade através de uma sequéncia de 25 matrizes por segundo com milhares
de pontos por matriz que podem variar entre 0 e 2563 — 1. Estas matrizes sdo uma projeccdo a
duas dimensoes do mundo exterior. A enormidade das conjugacdes faz com que seja intratavel o
varrimento de todos os casos, fazendo também com que todos os problemas de andlise de
imagem sejam hoje em dia um enorme desafio tecnoldgico. O sistema desenvolvido percorreu
areas de investigacdo de vanguarda no que respeita a analise de video e processamento de
imagem, seguimento de objectos em movimento, aprendizagem e reconhecimento de padrdes.
Deste modo, o facto de existirem ainda muitas lacunas nestes dominios desencadeia o
aparecimento de novos caminhos e de novas solu¢des sendo areas extremamente ricas no ambito

da investigacao.

Como nado podia deixar de acontecer o trabalho apresentado nesta tese deixa ainda algumas
lacunas por solucionar, embora a comunidade cientifica ja se tenha debrucado sobre algumas
delas. O modulo de segmentacdo é o mais importante, pois todos dependem da saida que o
mesmo gera, sendo notdrio que todos os erros nesta fase terao inevitavelmente repercussoes
drésticas nas saidas fornecidas pelos modulos subsequentes. Assim, neste trabalho ficou por tratar
0 problema das sombras, que apesar de nao ser critico, por estas serem consideradas foreground
apenas no exterior da piscina, representa ainda assim alguns problemas para o modulo de
seguimento. O volume de processamento do moédulo de segmentacao ndo é constante uma vez
que o segundo passo de segmentacao sobre os objectos detectados implica uma carga de
processamento tanto maior quanto maior for o numero de objectos detectados. No modulo de
seguimento por vezes existem trocas de identidade dos objectos devido a longa duracao das
oclusdes. Este modulo nao é capaz de tratar por longos periodos de tempo as oclusdes, pois
existem muitas possibilidades no sentido da previsao da posicao dos objectos escondidos. Para
este problema a solucéo poderd passar pela colocacdo de mais que uma camara capturando a
mesma localizacao mas de um angulo diferente, fazendo com a ocluséo s6 apareca numa das
imagens utilizando as outras para a resolver. No que respeita a remoc¢ao das sombras a solucéo de

varias camaras permite determinar se o objecto detectado tem volume ou nao, detectando-se
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assim as sombras, pois estas sao projeccdes sem volume. Por ultimo, o modulo de
reconhecimento de comportamento poderia ser capaz de aprender automaticamente os padroes
associados ao ambiente onde se encontra, online learning Ao longo do tempo o sistema poderia
recolher informagdes sobre o mundo exterior e criar padrdes representativos do mesmo que lhe
permitisse resumir a realidade a qual estd exposto detectando comportamentos diferentes da
normalidade. Esta Ultima lacuna continua a ser a busca incessante que todos os investigadores de

magquinas com inteligéncia natural, i.e., equiparada a do ser humano, procuram.

6.3 Trabalho Futuro

Tal como foi mencionado na seccao anterior existe um conjunto de lacunas neste sistema que ao
serem resolvidas aumentariam a sua fiabilidade e robustez. A resolucdo dessas lacunas € o
trabalho futuro que mantém uma relacdo mais proxima com o trabalho desenvolvido nesta tese.
Contudo, a transformacao deste prototipo num produto lanca novos desafios em outras areas.
Desta forma, o trabalho futuro passa inevitavelmente pela implementacdo do moédulo de
segmentacao em hardware numa camara IP inteligente. Esta cdmara teria a possibilidade de
fornecer uma saida directamente em HSV e o mapa binario resultante da segmentacao ja com as
regides identificadas. Através de uma rede destas camaras e uma maquina central que efectuasse
a fusdo dos mapas binarios seria possivel executar os modulos subsequentes, nomeadamente o
seguimento e a inferéncia de comportamento, com melhorias na eliminagcao de sombras e
tratamento de oclusdes. Também existe a possibilidade de colocar o sistema completo numa
camara IP, sendo esta a solucdo mais elegante no sentido que apenas seria necessaria uma
maquina para receber e gravar o video analisado num formato comprimido, tal como o H264,
podendo o acesso ser feito remotamente, inclusive para efectuar a parametrizacédo do sistema.
No fundo tratarse-ia de uma cémara para deteccao de afogamento, ou seja, um dispositivo
fechado que pode ser utilizado em conjunto com um computador pessoal comum sem depender

deste para efectuar a vigilancia automatica da piscina.
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