UNIVERSIDADE FEDERAL DE CAMPINA GRANDE
CENTRO DE CIENCIAS E TECNOLOGIA
COORDENACAO DE POS-GRADUACAO EM INFORMATICA

Dissertacao de Mestrado

Um Mecanismo de Atencao Visual Integrando
Evidéncias Espaciais e Temporais

Sandberg Marcel Santos

Campina Grande — PB
Agosto de 2005



UNIVERSIDADE FEDERAL DE CAMPINA GRANDE
CENTRO DE CIENCIAS E TECNOLOGIA
COORDENACAO DE POS-GRADUACAO EM INFORMATICA

Um Mecanismo de Atenciao Visual Integrando Evidéncias Espaciais e Temporais

Sandberg Marcel Santos

N

Dissertacio submetida a Coordenacdo do
Programa de P6s-Graduagdo em Informética da
Universidade Federal de Campina Grande como
parte dos requisitos necessarios para obtencdo do
grau de Mestre em Informadtica.

Orientadores:
Herman Martins Gomes, PhD
Dibio Leandro Borges, PhD

Linha de Pesquisa: Modelos Computacionais
e Cognitivos

Campina Grande — PB
Agosto de 2005



4 5 el N
™ L1 gk Pl ’I-'.

f JI-\. | -i.j il I 54 o AR B, gt b

i e . T T s i W

LUl 3 | ¥e. Ch-Ce |
o :
*
: ks
e T A g S AR S a1 i
SANTOS, Sandberg Marcel
5231M

Um Mecanismo de Atencio Visual Integrando Evidéncias Espaciais e Temporais.

Dissertagfo (Mestrado), Universidade Federal de Campina Grande, Centro de Ciéncias ¢ Tecnologia,
Coordenagéio de Pos-Graduagiio em Informatica, Campina Grande — Paraiba, Agosto de 2005.

101p.11

o,
Urieniadores: Herman Martins Gomes
Dib1o Leandro Borges

-‘-"'h.

Palavras- Chave:

[nteligénecia Artificial

Atencgdo Visual Espacial

Atengdo Visnal Temporal
[ntegracdo de Evidéncias

Deteccdo de TransicOes
segmentagdo de Objetos em Video

IR T PR (Gl Y B W e

CDU - 007 3

fi.2




«“UM MECANISMO DE ATENCAQO VISUAL INTEGRANDO EVIDENCIAS
ESPACIAIS E TEMPORAIS”

SANDBERG MARCEL SANTOS

DISSERTACAOG APROVADA EM 29.08.2005

Orientador

A g
M i
PROF. mﬁm 0 BORGE%( Ph.D

Orientador

/ Mocido Frehina_
PROF* JOSEANA MACEDO FECHINE , D.Sc
Examinadora

LUIZ MARCOS GARCIA GONCALVES, Dr.
Examinador

CAMPINA GRANDE - PB



Agradecimentos

Agradeco primeiramente e acima de tudo a Deus, a quem tudo devemos e em
quem tudo somos.

Agradeco ao Professor Herman Martins Gomes, pela orientacdo, paciéncia e
dedicacdo dispensadas.

Agradeco ao Professor Dibio Leandro Borges, pela participacdo e ajuda neste
trabalho.

Agradeco a toda a equipe da Copin: professores, secretirias e demais
funciondrios, cujo trabalho é essencial para o andamento normal das atividades de
todos.

Agradeco aos meus pais, José Arnaldo e Edirlene, pela educa¢do que me deram
e pela participagao e auxilio constantes em minha vida, apesar da distancia.

Agradeco a minha noiva, Loraine, pela companhia, carinho e ajuda em todos os
momentos.

Por fim, agradeco a todos os familiares, amigos, colegas e a todos aqueles que,

direta ou indiretamente, contribuiram para a conclusao deste trabalho.

il



Conteudo

Capitulo 1 - INtrOAUGAO .....eeeeiiieiiiie ettt ettt st e s e e 1
1.1  Trabalhos Realizados € ReleVANCia ..........ccooveeiiiiniiiiieniiiiciceecceee 3

1.2 Estrutura da DiSSErtagao ......cceecveeerieeeiiieeiiieeiieeeieeesieeesieeeseeeeseveeenveeenenes 6
Capitulo 2 - Atenc@o VISUAL.......cc.eiiiiiiiiiiiiiiieieeeteee e 7
2.1 Ateng@0 ESpacial.......ccccieiiiiiiiiiiiiiiieeeee e 8

2.2 Atenga0 TemPOTal......cccueiiiiiieiiieeiiie ettt e e 11
FIUXO OPHCO ..o 12

2.3 VIS0 ESIEICO ...uveeneiiiiieiieceeteee ettt 15
Capitulo 3 - Trabalhos Relacionados...........ccuieeviieriiieniiiieriieeeieeeeiee e 19
3.1  Inspirag@o BiOlOZICA .......cocviiiiiiiiiiiiiiiiiceieceeeceeeeee e 19

3.2 Atenc@0 Espacial........cccooiiiiiiiiiiiiiiie e 20

3.3 Atenc@0 TempPOral......c.ccoviiiiiiiiiiieiiee ettt 22
3.3.1 Modelo de Atenc@o Temporal ..........ccccveeeviiieeiieeniieeciie e 23

3.3.2  Calculo do FIUXO OPHCO......oveeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 25

3.3.3  Segmentacd@o de VIdeO.......ccceerviiiiiiiiiiiiiiiiieeiceeceeeeeeeee e 26

3.3.4  Detecc@o de MOVIMENTO .......eevuvieriiieeiiiieeiieeeiteerieeesiiee e eieee s 27

3.3.5 Outros Processamentos €m VIdeO .........cceceevierieiniiniieeneenienneennen. 33
Capitulo 4 - Arquitetura do SISTEIMA ......cc.eeiriiiiriiieeriieerieeeree et 37
4.1 Arquitetura Geral dO SISTEMA .....eeevviiiriiiiriieeiie et 37
4.2  Mobdulo de Atencao Temporal ..........ccceveveeriiieniieeniieeieeeiee e 40
Capitulo 5 - Experimentos € Resultados..........coooveiiiiiiiiiiniiiiiicieceeeceieeeeeee 47
5.1 Atengdo TempPOTal......ccc.eiiiiiiiiiiiiiieeteeete e 47
5.2 Aplicagdo de Aten¢do Temporal na Deteccdo de Transi¢cdes em Video.... 51

5.3 Segmentacdo de ObjetoS MOVEIS......cccvvieeiiieeiiieeriieenieeerieeerveeesveeeveeenns 65
5.4 Integragdo entre Atencado Espacial bottfom-up e Atengao Temporal........... 69
5.5 Detalhes de Implementagao ..........cceeevuiieiiiiiiiiiiiniieeniieeiee e 73

v



Capitulo 6 - Conclusdes e Sugestdes para Trabalhos Futuros..........cccceccveeeeveeenneennns 75

Apéndice A - Deteccdo de Transi¢des Abruptas: VId€os.......ceeevveeiiieenniieniieenineen. 85
Apéndice B - Sistema de Atengdo Visual: VIdeos .......cccvveveiiieriiieiniiieerieeeieeeieeens 96
Apéndice C - Programas € VIdEO0S ........ceeruiiiriiiiniiiiiieerieeeite e 101



Lista de Figuras

Figura 1 — Tipo de Aten¢dao X Complexidade Computacional..............cceeveevrveerninennnns 5
Figura 2 — Imagem original e alguns mapas de caracteristicas...........ccceevveeerveeerureennns 9
Figura 3 — Mapa de SalIENCIA .......cc.coviiiiiiiiiiiieceeeeeee e 9
Figura 4 — PirAmide GausSSI1ana ........coecueeeriieiniiiieniieeniee et esitee et e eeeivee s e 9

Figura 5 — Esquematizagdo dos objetos (representados por elipses na figura) de uma

abordagem de AtengaA0 fOP-AOWI .........ccccueeeiiieeiiiieeiieeeiee e esee e 10
Figura 6 — Cubo de RUbIK.........coooiiiiiiiiii e 13
Figura 7 — Mapa de vetores de FIUX0 OPtiCO.........o.voveeveeveeeeeeeeeeeeeeeeeeseseseseneees 13
Figura 8 — Imagem original e projecdes (esquerda € direita) .........cccoceeeevveenruveennnnn. 15
Figura 9 — Linhas epipolares............coceeriiiiiinieiiieieeieeeeeeeee et 16
Figura 10 — Geometria de um sistema de Visao ESt€reo ..........ccovueervieinniiiniicennneen. 17
Figura 11 — Imagem da esquerda e mapa de profundidade dessa imagem................. 18
Figura 12 — Modelo de Atencao Temporal proposto por Ouerhani............cccceeennneeen. 24

Figura 13 — Problemas apresentados pelos métodos de subtracdo adaptativa de fundo e
de diferenciacdo de quadros, respectivamente...........c.ceeecveeerveeereveeennen. 29

Figura 14 — Perfis apresentados pela intensidade de um pixel, a depender da cena... 29

Figura 15 — Arquitetura do modelo de Atencao Visual proposto.........ccecceeevvuveennnnenn. 38
Figura 16 — Esquema geral do algoritmo de geracdo de mapas de movimento.......... 41
Figura 17 — Esquema geral do processo de subtracdo normalizada ............cccc.cen.e... 41

Figura 18 — Exemplo 1 de Atencdo Temporal: (a) par de imagens de entrada; (b)
1MAgem de SATAQA......ccovuiiiiiiiiieeeeeeeee e 48
Figura 19 — Exemplo 2 de Atencdo Temporal: (a) par de imagens de entrada; (b)
IMAagem de SATAA.......ccccueeeiiieeiiie e e e 48
Figura 20 — Exemplo 3 de Atencdo Temporal: (a) par de imagens de entrada; (b)
1MAgem de SATAQA.......coouuiiiiiiiiiie e 49
Figura 21 - Exemplo 4 de Atencdo Temporal: (a) par de imagens de entrada; (b)
IMAagem de SATAA.......ccccuieeiiieeiiieeeeeee e e 50
Figura 22 — Exemplo 5 de Atencdo Temporal: (a) par de imagens de entrada; (b)

Imagem de SaTda........cocveevueeiiiiiiiiceeee e 51

Vi



Figura 23 — Gréfico do comportamento do movimento existente em um video usado

COMO EXEMPLO..eeiiiiiiiiiie ettt ettt e et eesereeeaaeeeeaeeenanas 52
Figura 24 — Derivada primeira do grafico da Figura 23 ...........ccoooiiiiiiniiiniiceneee. 53
Figura 25 — Médulo da derivada segunda do grafico da Figura 23 ............cc.c.cccoeee. 53
Figura 26 — Grafico i X MFR .....cccciiiiiiiieeceeeee et e 57
Figura 27 — Grafico i X MFA ..ot 57
Figura 28 — Zoom do grafico da Figura 26...........ccceevviiieviiieniiiiiiieeieeeeeeiee e 58
Figura 29 — Zoom do grafico da Figura 27 ........cccccoooiiriiiiiiiiiiniiieciceeeceeeee 58
Figura 30 — Grafico 1 X MIP ..ccc.ooiiiii e 60
Figura 31 — Zoom do grafico da Figura 30.........cccccevviiiniiiiniiiiniieniee e 60
Figura 32 — Exemplo 1 dos experimentos em detec¢do de transi¢des abruptas ......... 62
Figura 33 — Exemplo 2 dos experimentos em detec¢do de transi¢des abruptas ......... 63
Figura 34 — Exemplo 3 dos experimentos em detec¢do de transi¢des abruptas ......... 63
Figura 35 — Exemplo 4 dos experimentos em detec¢do de transi¢des abruptas ......... 63
Figura 36 — Exemplo 5 dos experimentos em detec¢do de transi¢des abruptas ......... 63
Figura 37 — Exemplo 6 dos experimentos em detec¢do de transi¢des abruptas ......... 63
Figura 38 — Um caso tipico de falsa reJeicao........ccueevuieeniieeniieeniiieeieeeieeeieeeieenn 64

Figura 39 — Exemplo de geracdo de um mapa de movimento processado: (a) quadro

original; (b) mapa de movimento e (c) mapa de movimento processado

Figura 40 — Exemplo 1 de segmentacido de movimento: (a) quadros de entrada; (b)
quadros segmentados (SATAQa) .......ceeevveeeriieeniieeieeeeeee e 67
Figura 41 — Exemplo 2 de segmentacao de movimento: (a) quadros de entrada; (b)
quadros segmentados (SATAa) .......cc.eeeveeeeiiieeeiiieeeiie e 68
Figura 42 — Exemplo 1 de Atencao Espacial bottom-up: imagem original e mapa de
saliéncia bottom-up correSPONdente. . ........ccecveeevveerieeernieenrieenieeenieeens 70
Figura 43 — Exemplo 2 de Atencao Espacial bottom-up: imagem original e mapa de
saliéncia bottom-up cOrreSPONAENLE.........eeevveeerreeerieeerieeerieeerireeeeeens 70
Figura 44 — Exemplo 1 de integracdo entre Aten¢do Temporal e Atencdo Espacial
bottom-up: quadros de Saida ...........coeveeeriiiiiriiiiniie e, 71
Figura 45 — Exemplo 2 de integracdo entre Aten¢do Temporal e Atencao Espacial
bottom-up: quadros de saida ...........ceeeveeeiieeriiiere e 72

Figura 46 — Amostra de quadros do video 1 do conjunto de treinamento.................. 86

Vil



Figura 47 — Amostra de quadros do video 2 do conjunto de treinamento.................. 87

Figura 48 — Amostra de quadros do video 3 do conjunto de treinamento.................. 88
Figura 49 — Amostra de quadros do video 4 do conjunto de treinamento................... 89
Figura 50 — Amostra de quadros do video 5 do conjunto de treinamento................... 90
Figura 51 — Amostra de quadros do video 1 do conjunto de teste.........c.cceevruveennnenn. 91
Figura 52 — Amostra de quadros do video 2 do conjunto de teste...........cceeeruveeennnenn. 92
Figura 53 — Amostra de quadros do video 3 do conjunto de teste.........cccceecveeueennnen. 93
Figura 54 — Amostra de quadros do video 4 do conjunto de teste.........c.cceevruveennnnenn. 94
Figura 55 — Amostra de quadros do video 5 do conjunto de teste.........cccceeevruveennnenn. 95
Figura 56 — Amostra do video original...........ccceeeeuiieriiiieniieeriie et evee e 97
Figura 57 — Amostra do video composto por mapas de movimento ..........c...cecueennee. 98
Figura 58 — Amostra do video composto por quadros segmentados ..........cccceeeeueee.. 99
Figura 59 — Amostra do video composto por mapas de saliéncia segmentados....... 100

viii



Lista de Tabelas

Tabela 1 — Estatisticas para o conjunto de treinamento...........ccoceeevveerveerreereeenueennnens

Tabela 2 — Estatisticas para o conjunto de teste

Tabela 3 — Desempenho médio dos mddulos do sistema de Atencao Visual.............

X



Lista de Algoritmos

Algoritmo 1 — Algoritmo de geragdo de mapas de movimento



Resumo

Sistemas visuais biologicos utilizam uma estratégia que prioriza a extra¢do das
informacoes mais relevantes a execucdo de uma determinada tarefa visual, reduzindo
assim a quantidade de recursos computacionais necessdrios para realizd-la. Tomando
como inspiracdo essa estratégia, tem-se a Atencdo Visual, drea da Visdo
Computacional que se preocupa com o processamento de cenas visuais, procurando
encontrar as regioes mais salientes (mais importantes de serem analisadas). Nesse
contexto, o presente trabalho propée um novo modelo de Atengdo Visual que integra
diferentes abordagens: Atencdo Espacial (ou Estdtica) bottom-up, Atencdo Temporal
(ou Dindmica) e Visdo Estéreo. Este trabalho também desenvolve, para as duas
primeiras abordagens, uma implementacdo que é validada através de uma série de
experimentos. Apresentam-se uma estratégia para se realizar a segmentagdo de objetos
moveis em cenas visuais, como parte integrante do modelo proposto, e um estudo de
caso envolvendo a utilizacdo das evidéncias temporais, obtidas pelo sistema de Aten¢do
Visual desenvolvido, no problema de detecgdo de transicoes abruptas em seqiiéncias de
video. Os resultados obtidos indicaram que a estratégia proposta para a extra¢do de
caracteristicas temporais e para a detec¢do de objetos moveis se constituiu em uma
forma simples e versdtil para se realizar a detecgcdo e a segmentacdo de movimento em
videos. Jd no que se refere aos experimentos envolvendo a deteccdo de transicoes
abruptas, foi realizada uma avaliacdo de desempenho, na qual foram observadas taxas
de erro reduzidas. Finalmente, a integracdo de caracteristicas espaciais no contexto
acima resultou em uma estratégia interessante para se combinar evidéncias das

Atencgoes Espacial e Temporal.
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Abstract

Biological vision systems have mechanisms that focus on the extraction of the most
relevant information for performing a given visual task, so that the overall
computational effort is reduced. Inspired by these mechanisms, Visual Attention
emerges as the area of Computer Vision that is mainly concerned with the processing of
visual scenes, searching for the most salient regions (which are the most important to
be analyzed). Within this context, the present work proposes a new Visual Attention
model, which integrates different approaches: Spatial (or Static) bottom-up Attention,
Temporal (or Dynamic) Attention and Stereo Vision. This work also develops, for the
first two approaches, an implementation that is validated through a series of
experiments. Furthermore, this work presents a strategy for the segmentation of moving
objects in visual scenes, as part of the proposed model, and a case study, involving the
utilization of temporal evidences from the developed Visual Attention system in the
problem of detecting sharp transitions in video sequences. The results have shown that
the strategy proposed for the temporal feature extraction and for the detection of
moving objects was a simple and versatile way to perform motion detection and
segmentation in videos. With regards to the experiments involving the detection of sharp
video transitions, a performance evaluation revealed low error rates. Finally, the
integration of spatial features into the above context yielded an interesting approach to

combine evidence from both Spatial and Temporal Visual Attention.
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Capitulo 1

Introducao

A visdo € o mais complexo dos sentidos do ser humano e realiza um processo
perceptivo centrado em objetivos [Machado, 1994]. Quando estimulado, o sistema
visual utiliza uma estratégia baseada na economia de esfor¢o, dando prioridade a
extragdo das informagdes necessdrias a execucdo de uma determinada tarefa. Os seres
vivos classificados em posi¢des mais baixas na escala evolutiva fazem um uso simplista
da visao, voltado basicamente para a sobrevivéncia [Marr, 1982]. J4 nos seres que
ocupam posicdes mais altas, a visdo desempenha um papel mais importante,
preservando, entretanto, a caracteristica de ser orientada por objetivos.

Por ser uma tarefa de representacdo e processamento de informacdes, a visdo
pode ser tratada computacionalmente [Marr, 1982]. Contudo, apesar das grandes
descobertas feitas nos ultimos 50 anos, uma série de aspectos da visdo ainda €
desconhecida para a ciéncia, ndo se sabendo exatamente como ela ocorre em nivel
fisiologico e psiquico, principalmente nas camadas de mais alto nivel.

No que se refere a definicao de visdo, percebe-se que diferentes autores o fazem
de maneira semelhante. Analisando-se as citacdes abaixo, vé-se que, por exemplo, a

visdo € citada por todos como um processo de constru¢do de descri¢des da realidade:

“A andlise de imagens objetiva a construgdo de descricées de cenas,
baseando-se em informagoes extraidas de imagens ou seqiiéncias de

imagens.” [Rosenfeld, 1983]

“Visdo é um processo que produz, a partir de imagens do mundo externo,
uma descrigcdo que é iitil ao observador e que ndo é afetada por informagoes

irrelevantes.” [Marr, 1982]

“«

. a geragdo de uma descricdo do mundo por meio de uma ou mais

imagens.” [Horn, 1986]



“A Visdo Computacional trata da construgdo de descri¢bes significativas e
explicitas de objetos fisicos através de imagens.” [Ballard and Brown,
1982]

Entre os animais, a percep¢ao de estimulos provenientes do meio ambiente se
constitui como atividade essencial no que diz respeito a sobrevivéncia. Ja entre animais
que possuem um sistema visual mais desenvolvido (maior parte dos estimulos
importantes detectados pela visdo), como os mamiferos, o reconhecimento dos
estimulos visuais desempenha um papel primordial [Gongalves, 1999]. Nesse contexto,
possui grande importancia a chamada atengdo visual, caracteristica dos sistemas visuais
bioldgicos responsavel por selecionar as informacdes mais relevantes em cenas visuais.
A atencdo visual é determinante para a perpetuacdo e a evolucdo das espécies, na
medida em que se caracteriza como a habilidade de fixar rapidamente a visdo em pontos
de interesse e reconhecer possiveis presas, predadores ou rivais [Itti and Koch, 2001].

Para se realizar a percepcdo dos estimulos visuais em maquinas, utiliza-se um
conjunto de métodos e técnicas de andlise e interpretacdo de imagens conhecido como
Visao Computacional. No contexto da Visao Computacional, tem-se a drea de Atengao
Visual Computacional (andloga a atencao visual bioldgica), que se dedica a desenvolver
mecanismos que reduzam o custo computacional quando do processamento de cenas
visuais em madquinas. A partir deste ponto, a expressdao Atencdo Visual serd utilizada
para referenciar as versdes computacional e bioldgica indistintamente. Faz-se
importante ressaltar, entretanto, o fato de que, no meio cientifico, no que se refere a
atencao visual biol6gica, apenas se possui evidéncias de seu funcionamento, e que foi
exatamente a partir de tais evidéncias que foram convencionados mecanismos para a
realizacdo da Aten¢do Visual Computacional.

A Atencdo Visual possui duas abordagens [Coull and Nobre, 1998], a espacial
(que se preocupa em determinar estaticamente quais regides da cena s3o mais
relevantes) e a temporal (que se preocupa em dinamicamente determinar em que regiao
e momento do tempo realizar uma andlise mais detalhada, ou seja, quais cenas e regioes
nas cenas em uma seqiiéncia sdo as mais relevantes). A Atencao Espacial, por sua vez,
pode ser bottom-up (ou atencdo baseada em caracteristicas primitivas) ou top-down (ou
atencdo baseada em modelos de objetos) [Itti and Koch, 2001]. A Aten¢do Visual serd
mais detalhadamente explicada no Capitulo 2. Vale frisar que essa divisdao em Atencao

Espacial bottom-up, Espacial top-down e Temporal é adotada do ponto de vista



computacional. J4 no que se refere aos aspectos biolgicos, as linhas que separam esses
diferentes tipos de atencao sdo bem mais té€nues.

Sdo inimeras as aplicacdes praticas de um sistema de Atencdo Visual, dentre as
quais pode-se citar: monitoramento de video (video surveillance) [Collins et al., 2000;
Wildes, 1998], renderizacdao de video [Yee et al., 2001], recorte automatico de video
[Wang et al., 2004; Chen et al., 2003], detec¢ao de transi¢cdes [Guimaraes et al., 2001],
problemas de indexacdo de video (em empresas de televisdo), bancos de dados
multimidia, detec¢do de faces, entre outras.

Na préoxima secdo, os principais objetivos do trabalho serdo expostos e se
discutird sua relevancia para as dareas de Visdao Computacional e Atengcao Visual. Ja na

segunda sec¢do, explica-se como este trabalho esté estruturado.

1.1 Trabalhos Realizados e Relevancia

Os dois principais objetivos deste trabalho foram (i) a proposta e a
implementa¢do de um modelo de Aten¢do Visual (exposto no Capitulo 4) combinando
as abordagens espacial bottom-up (Secdo 2.1) e temporal (Secdo 2.2), e (ii) o
desenvolvimento de experimentos de segmentacdo de objetos mdveis em cenas visuais
(Secdo 5.3) e de deteccdo de transicOes abruptas em seqiiéncias de video (Secdo 5.2),
utilizando as evidéncias temporais obtidas a partir do sistema de Atencdo Visual
desenvolvido.

A proposta do modelo de Atencdo Visual se concretizou em um modelo
contendo os seguintes médulos: um Mdédulo de Atencdo Temporal (que extrai, a partir
dos quadros do video original, evidéncias sobre o movimento presente nas cenas
visuais), um Mddulo de Visao Estéreo (que obtém evidéncias sobre a profundidade das
cenas visuais, a partir dos quadros dos videos obtidos de diferentes cameras,
posicionadas em diferentes posi¢des e capturando as mesmas cenas), um Mddulo de
Segmentacdo de Movimento e de Profundidade (que gera, para cada quadro do video
original, um novo quadro, em que as regides onde ocorre movimento e que estdo mais
proximas a camera ficam em destaque) e um Moddulo de Atengdo Espacial bottom-up
(que extrai as evidéncias bottom-up dos quadros gerados pelo Mddulo de Segmentagdo,

efetivando a integracao entre as Aten¢des Espacial e Temporal).



Ja no que se refere a implementacdo desse modelo de Atencdo Visual, ndo foi
realizada, por questdes de escopo, a implementacao do Mddulo de Visao Estéreo, uma
vez que algoritmos de Visdo Estéreo possuem, normalmente, alta complexidade e
requerem um processo de calibracdo muito sensivel a mudancas nos parametros de
aquisicdo. Assim sendo, a integracdo de evidéncias de Visao Estéreo foi deixada como
um trabalho futuro. Para o Mdédulo de Atencdo Espacial bottom-up, por sua vez, foi
utilizado um programa desenvolvido no trabalho de Rodrigues [Rodrigues, 2002] e
gentilmente cedido pelo autor. Quanto aos demais mddulos, eles foram implementados
e testados segundo suas descricoes no modelo, sendo feita a observacdo de que o
Moédulo de Segmentagdo foi implementado apenas como um Mddulo de Segmentacao
de Movimento, ndo agregando nenhuma informagdo referente a profundidade das cenas
visuais.

Os experimentos em segmentacdo de objetos moéveis foram concretizados a
partir do Mddulo de Segmentacio de Movimento. Vale frisar também que, nos
experimentos em segmentagdo, foi incluida a integracio entre as evidéncias espaciais
(bottom-up) e temporais, por meio do processamento da saida do Modulo de
Segmentacdo pelo Moédulo de Atencdo Espacial bottom-up. Por fim, utilizando-se as
evidéncias de movimento fornecidas pelo Moddulo de Atencdo Temporal, foram
realizados experimentos em detec¢do de transi¢Oes abruptas em videos, sendo estes os
experimentos explorados em maiores detalhes, dentre todos os experimentos realizados
neste trabalho.

Passando ao tema da relevancia deste trabalho para a drea de pesquisa, tem-se
que a drea de Atencao Visual vem despertando interesse crescente nos ultimos anos. Em
particular, a Atencdo Visual Espacial bottom-up ja foi bastante estudada e, at€¢ mesmo a
top-down, que inicialmente ndo era muito explorada, foi coberta em maior
profundidade, no inicio da década corrente, por trabalhos como os desenvolvidos por
Sun e Fisher, e por Itti € Koch [Sun and Fisher, 2003; Sun and Fisher, 2002; Itti and
Koch, 2001; Itti, 2000]. Entretanto, no que diz respeito a Atencdo Temporal, hd uma
grande margem para a pesquisa. Trata-se de uma darea com avangos limitados nas
ultimas décadas, devido ao enorme volume de dados que precisa ser tratado pelos
algoritmos. No entanto, com os aumentos recentes da velocidade de processamento e da

capacidade de memoria, obtiveram-se melhores recursos computacionais para pesquisas



em novos algoritmos. Na Figura 1, € apresentado um grafico comparativo, relacionando

os tipos de Atenc¢ao Visual e suas respectivas complexidades computacionais.

A

Complexidade Computacional

Temporal

Espacial rop-down

Espacial bottom-up

Tipo de Atencao

v

Figura 1 — Tipo de Aten¢do X Complexidade Computacional

Como se pode ver pelo grafico da Figura 1, a Atencdo Espacial bottom-up tem
baixa complexidade, pois € independente de conteudo e realiza andlise local de pixels
em um Unico quadro de video. J4 a Atencdo Espacial top-down apresenta uma
complexidade intermedidria, por depender de conteido e realizar andlise global de
imagens, ainda que em um tunico quadro. Por fim, a Atencdo Temporal possui alta
complexidade, podendo ser dependente ou independente de conteido e realizando
andlise tanto local quanto global em vérios quadros.

A Atencdo Temporal d4 maior €nfase a detec¢do de ocorréncias relevantes em
determinados instantes do tempo [Coull and Nobre, 1998], como, por exemplo, objetos
em movimento nas cenas visuais (usualmente considerados alvos da Atengdo Visual).
Conforme mencionado anteriormente, a Atencdo Visual (seja espacial ou temporal) visa
a reducdo do custo computacional para se analisar imagens (em seqiiéncia ou nao). A
Atencdo Espacial realiza tal redugdo através da selecdo das regides de maior
importancia na imagem, tornando necessdria a andlise somente dessas regides € ndo de
toda a imagem. Integrando-se elementos temporais aos elementos espaciais, é possivel
aperfeicoar a deteccdo de regides-alvo da Atencdo Visual quando se possui uma
seqiiéncia de imagens. Ao se analisar as imagens em seqiiéncia, os dados obtidos de
uma determinada imagem vém a simplificar consideravelmente a andlise de uma

imagem posterior. E desse modo que ocorre a redugdo do custo computacional e € nesse



sentido que os estudos aqui feitos, visando a integracdo entre as Atencdes Espacial e
Temporal, servem como uma contribui¢do para a pesquisa de Atenc¢ao Visual.

Ja no que se refere especificamente a Ateng¢do Espacial, uma inovacao presente
no modelo proposto neste trabalho consiste na proposta de integracdo de evidéncias de
profundidade a partir de um Moddulo de Visdo Estéreo. A Visdo Estéreo se caracteriza
como uma evidéncia de Atencao Espacial bottom-up e utiliza mecanismos semelhantes
ao da Atencdo Temporal. Como citado anteriormente, por questdes de escopo, nesta
dissertacdo, nao foram realizados uma implementacdo nem experimentos envolvendo

Visao Estéreo, tendo tal integracao sido deixada como um trabalho futuro.

1.2 Estrutura da Dissertacao

A partir deste ponto, o trabalho estd organizado como segue. O Capitulo 2
introduz o conceito de Atencdo Visual e trata dos modelos computacionais de Atencao
Visual, mais especificamente Atencdo Espacial (bottom-up e top-down) e Temporal, e
da Visao Estéreo.

No Capitulo 3, serdo discutidos os principais trabalhos relacionados as dreas de
pesquisa, mais especificamente trabalhos que lidam com mecanismos bioldgicos da
Atencdo Visual e com vdrios aspectos das Atencdes Espacial bottom-up e Temporal.

O Capitulo 4 trata do protétipo do sistema de Atencdo Visual proposto, de sua
arquitetura geral e de especificidades sobre um de seus modulos, o Mddulo de Aten¢do
Temporal.

No Capitulo 5, sdo exibidos experimentos realizados com os moddulos do
protétipo do sistema e experimentos de integracdo entre os mddulos. Os resultados
obtidos sao comentados e avaliados. Além disso, sdo discutidas duas aplicacdes que se
utilizam das evidéncias da Atencdo Temporal: um experimento em segmentacdo de
movimento € um estudo de caso para a deteccdo de transi¢cOes abruptas em videos.
Também se comentam detalhes de implementacao.

Finalmente, o Capitulo 6 apresenta as consideracdes finais sobre o trabalho

desenvolvido e perspectivas para trabalhos futuros.



Capitulo 2

Atencao Visual

Os primatas possuem uma grande capacidade de interpretar cenas complexas em
tempo real, apesar da velocidade limitada do circuito neural disponivel para uma tarefa
dessa natureza. O tempo médio de disparo de um neurdnio é da ordem de 10
milissegundos [Bauchspiess, 2002], o qual pode ser considerado alto quando comparado
ao tempo de execucdo de uma instrucdo de méaquina elementar em um processador, da
ordem de um nanossegundo. Tendo-se como base estudos psicofisicos em seres
humanos e eletrofisiolégicos em macacos, acredita-se que os processos visuais de niveis
intermedidrio e alto selecionam apenas um subconjunto da informagdo sensorial
disponivel [Tsotsos et al., 1995], na forma de uma regido circular do campo visual,
conhecida como foco de ateng¢do. O poder de representacdo neural do mundo visual é
ampliado dentro da &rea restrita do foco de atencdo, e somente essa informacdo €
submetida para processamentos de mais altos niveis, o que favorece uma reducdo na
complexidade de processamento.

Existem duas abordagens para a Aten¢do Visual [Coull and Nobre, 1998]: uma
que direciona o foco de aten¢do para uma determinada regido de uma imagem estatica
(Atencdo Espacial) e outra que analisa uma seqii€éncia de imagens, procurando saber que
instante de tempo é maior merecedor de uma andlise mais detalhada (Atengdo
Temporal). A Atencao Espacial, detalhada na Secdo 2.1, pode envolver andlise de
caracteristicas ou evidéncias de baixo nivel (bottom-up) e modelos de alto nivel (top-
down) [Itti and Koch, 2001]. A Atencdo bottom-up normalmente resulta da integracao
de diversas caracteristicas primitivas, como bordas, orientacdes etc, as quais sao
extraidas localmente da imagem de entrada. Um elemento diferencial desta dissertacdo é
a proposta de incorporacdo de evidéncias de profundidade a Atencao bottom-up. Nesse
sentido, discute-se, ao final deste capitulo, a no¢do de Visdo Estéreo, a qual permite

obter evidéncias de profundidade das superficies visiveis, e que utiliza um mecanismo
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para sua computacio que é semelhante ao célculo de Fluxo Optico, utilizado para

estimar movimento na Atencdo Temporal (discutida na Secao 2.2).

2.1 Atencao Espacial

A Atencdo Espacial preza por determinar, em imagens estaticas, as regides-alvo
do processo atencional. A andlise da imagem ¢é feita de duas maneiras: uma rapida,
grosseira, macicamente paralela, independente da tarefa e baseada nas sali€ncias,
conhecida como abordagem pré-atencional ou bottom-up (de baixo para cima), € outra
mais lenta, mais detalhada, seqiiencial, dependente da tarefa e controlada pela vontade,
conhecida como abordagem top-down (de cima para baixo) [Itti, 2003; Niebur and
Koch, 1998].

A reproducdo da capacidade de detec¢do ndo-especifica de alvos na Atencgdo
bottom-up tem aplicagdes importantes, como, por exemplo, em sistemas embarcados
(embutidos) para auxilio de navegacdo e em navegacdo robdtica. Em um modelo desse
tipo de aten¢do, o primeiro estidgio de processamento € a computacdo das propriedades
elementares das imagens (brilho, textura, cor, fluxo de movimento, disparidade estéreo,
entre outras), conhecidas como caracteristicas visuais primitivas. O gradiente dessas
grandezas € usado para segmentar a imagem, produzindo-se vdrios mapas de
caracteristicas, que, combinados, dao origem a um mapa de saliéncia. Na Figura 2, sdo
exibidas quatro imagens: a original e trés exemplos de mapas de caracteristicas gerados
a partir dela (intensidade, cor vermelha e cor verde). Ja na Figura 3, € exibido o mapa de
saliéncia referente a imagem original da Figura 2.

Através da chamada representacdo piramidal, pode-se representar as
caracteristicas visuais primitivas de uma mesma imagem em diferentes escalas. A
piramide, na verdade, ¢ um conjunto de imagens, em que cada nivel é uma copia da
imagem original (nivel 0), com densidade e resolu¢do menores do que a do nivel
anterior. O objetivo é obter amostras da imagem nas quais detalhes indesejados sdo
suprimidos, ruidos sao eliminados, caracteristicas grosseiras sdo realcadas etc. A
Piramide Gaussiana [Burt and Adelson, 1983] € a representacdo mais comum. As
imagens dessa piramide sdo obtidas através de uma filtragem passa-baixa de convolucao

Gaussiana. Um filtro passa-baixa atenua as altas freqii€ncias espaciais de uma imagem e



acentua as baixas freqiiéncias. Na Figura 4, é exemplificada uma piramide Gaussiana de

cinco niveis.

637 2BAM & 37 28AM
FEB 12 2001 FEE 12 2001

Imagem original

¢

Mapa de cor (vermelho) Mapa cle cor (verde)

Figura 2 — Imagem original e alguns mapas de caracteristicas
(extraidos de [Rodrigues, 2002])

Mapa de saliéncia

Figura 3 — Mapa de saliéncia
(extraido de [Rodrigues, 2002])

637 288N
FEB 12 2001

Figura 4 — Piramide Gaussiana
(extraida de [Rodrigues, 2002])



Enquanto a Atencdo bottom-up é independente da natureza da tarefa e opera
rapidamente (de 25 a 50 ms por item, em seres humanos [Itti and Koch, 2001]), a outra
forma de Atencdo Espacial, a fop-down, é muito mais deliberativa e poderosa,
possuindo um critério de selecdo de varidveis, dependente da tarefa que se tem em
maos. Por ser fortemente dirigida pela vontade, a Aten¢do fop-down paga um preco alto:
o tempo, de 200 ms ou mais em seres humanos [Itti and Koch, 2001], equiparavel ao
tempo necessdrio para se movimentar os olhos. A Atencdo fop-down baseia-se em

modelos de objetos, como esquematizado na Figura 5.

Figura 5 — Esquematizagdo dos objetos (representados por elipses na figura) de uma
abordagem de Atencgdo top-down

Ambos 0s processos — a atencdo automaticamente atraida por caracteristicas do
mundo visual (Atencdo bottom-up) e o esforco voluntirio de voltar a atencdo para
outros objetos ou locais (Atencdo fop-down) — podem operar em paralelo. A maioria dos
modelos que aplicam uma abordagem top-down se valem desse fato, utilizando, em
verdade, uma abordagem conjunta bottom-up/top-down. Evidéncias [Itti, 2000] t€m se
acumulado a favor dessa abordagem combinada para o controle das regides-alvo da
Atencdo Visual.

Os mecanismos exatos através dos quais ocorrem deslocamentos voluntérios de
atencdo (Atencdo top-down) permanecem indefinidos, apesar de alguns estudos terem
reduzido o nimero de areas cerebrais diretamente envolvidas [Itti and Koch, 2001] (o
controle desse tipo de atencdo € feito provavelmente nas dreas superiores do cérebro,
inclusive nos lébulos frontais). A seguir, sdo apresentados dois casos em que ocorre

esse tipo de atencdo: (i) atencdo dirigida voluntariamente para um dentre vdarios
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estimulos idénticos e (ii) grandes diferencas nos movimentos dos olhos dependendo da
tarefa.

O ser humano € capaz de deslocar voluntariamente sua atencdo dentro de seu
campo visual, ndo importando qudo uniforme seja a cena [Itti and Koch, 2001]. Um
experimento tipico de Atencdo top-down consiste em exibir um conjunto de estimulos
visualmente idénticos a um observador e guid-lo, apenas em um elevado nivel cognitivo
(verbalmente, por exemplo), na direcdo de um dos estimulos. A deteccdo do estimulo €
significantemente melhor (feita em menor tempo, por exemplo) em uma situacdo em
que se guia o observador do que na situagdo oposta. Tal experimento sugere que o
deslocamento voluntdrio da aten¢do na dire¢cdo de um estimulo melhora a percepgao
desse estimulo.

Do mesmo modo, experimentos que envolvem decisdes demonstram-se mais
eficientes se o estimulo for detectado através de um atributo previamente conhecido.
Assim, observa-se que o ser humano € capaz de selecionar voluntariamente
caracteristicas especificas de um estimulo. Esses resultados retratam as vantagens de se
utilizar a abordagem conjunta bottom-up/top-down. Em suma, a Atencdo bottom-up se
concentra em caracteristicas de baixo nivel, focando naquilo que € visualmente mais
saliente. A Atencdo top-down fornece informagdes de alto nivel a respeito do que esta
sendo procurado, restringindo a quantidade de estimulos (e/ou de caracteristicas de
estimulos) que devem ser analisados pelos mecanismos bottom-up.

Ja no que diz respeito aos movimentos dos olhos, 0s experimentos comprovam
que hd uma forte influéncia da tarefa que se quer realizar. Tais experimentos consistem
em vdarios observadores contemplando cenas idénticas, mas cada um com um objetivo
diferente (cada um a procura de um estimulo especifico pré-determinado). Verifica-se
que, apesar das cenas observadas serem idénticas, os movimentos dos olhos de duas
pessoas distintas s@o radicalmente diferentes, comprovando-se a forte influéncia da

tarefa (influéncia rop-down) no deslocamento da atencdo.

2.2 Atencao Temporal

O exemplo a seguir ilustra uma modalidade de Atenc¢do Temporal em a¢do, que
se caracteriza por antecipar a ocorréncia de um evento visual futuro a partir de

evidéncias temporais. Imagine-se um semaforo para pedestres, cuja luz verde pisca
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momentos antes do sinal fechar (tornar-se vermelho). A luz verde piscante serve como
uma evidéncia, por meio da qual pode-se antecipar o fechamento do sinal. Focar a
atencdo em algo (nesse caso, no semaforo) com uma certa antecedéncia gera respostas
mais rdpidas do que na situacdo em que sua mente estd distraida com alguma outra
coisa.

Como visto na secao anterior, a Ateng¢ao Espacial tem sido bastante estudada na
literatura. O cérebro € capaz de direcionar dinamicamente a aten¢do para locais em que
caracteristicas visuais relevantes sdo mais provaveis de estarem presentes € os estimulos
que aparecem nos locais previstos sdo detectados mais rapidamente € com maior
exatiddo [Posner et al., 1980].

De maneira oposta, existe pouca investigacdo a respeito de orientar a atengao
para um ponto particular no tempo. A Atencdo Temporal se refere, portanto, a0 modo
como a informacgdo sobre variacdes na imagem de entrada com o passar do tempo pode
ser utilizada para guiar a atencdo a um instante de tempo em que um evento relevante é
esperado e, assim, otimizar a resposta do sistema de visdo [Coull and Nobre, 1998].

Ao se tratar de Atencdo Temporal, torna-se necessdrio referenciar um conceito
importante da drea de Visdo Computacional: o Fluxo Optico, que pode ser visto como
um campo de velocidade posicional instantanea que associa a cada elemento do sensor

visual o vetor de velocidade instantanea daquele elemento [Marr, 1982].

Fluxo ()ptico

O Fluxo Optico é definido como o movimento aparente dos padrdes de brilho
em uma seqiiéncia de imagens [Yeasin, 2002]. Entretanto, essa defini¢do, que € a mais
comum, ndo fornece interpretacdes corretas em determinadas situacdes. Um exemplo é
quando hd movimento da fonte luminosa, tal como o caso que segue: um observador
que se encontra parado observa uma cena também estética, iluminada por uma fonte de
luz mével. Ndo ha movimento relativo entre o observador e a cena, mas ha um Fluxo
Optico ndo-nulo devido ao movimento aparente do padrio da imagem.

Para se resolver tal problema, Negadharipour [Negadharipour, 1998] reviu a
definigio de Fluxo Optico. Essa nova defini¢io descreve tanto as variacdes
radiométricas quanto as geométricas (na definicdo original somente as variagdes

geométricas eram descritas). As variacdes geométricas se traduzem como mudancas nos
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componentes X e Y do Fluxo Optico, enquanto as radiométricas implicam diferentes
intensidades (de brilho). Ou seja, na definicdo original, considera-se a intensidade
constante, sendo o Fluxo Optico fungdo apenas de suas componentes horizontal e
vertical. Ja na nova definicdo, insere-se um terceiro parametro, a intensidade.

Existem vdrios algoritmos para o cdlculo do Fluxo Optico, podendo ser
agrupados em trés categorias: métodos baseados em gradiente, técnicas de casamento de
padrdes e abordagens baseadas em freqiiéncia [Beauchemin and Barron, 1995; Barron et
al.,, 1994]. Estudos revelam que os métodos baseados em gradiente apresentam um
desempenho geral superior aos outros dois.

O Fluxo Optico armazena informacdes tteis a respeito da cena. Descreve a
direcdo e a velocidade do movimento relativo entre o observador e a cena, através de
vetores (setas direcionais). As Figuras 6 e 7 apresentam um exemplo cldssico de Fluxo

Optico.

Figura 6 — Cubo de Rubik
(extraido de [Russel and Norvig, 1995])
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Figura 7 — Mapa de vetores de Fluxo Optico
(extraido de [Russel and Norvig, 1995])
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Na Figura 6, t€ém-se dois quadros de um video mostrando um cubo sobre uma
plataforma giratéria, conhecido como cubo de Rubik (o primeiro quadro mostra o cubo
em um momento ¢ € o segundo mostra o cubo em um momento 7+x). Na Figura 7, tem-
se o mapa de vetores de Fluxo Optico calculado a partir dos dois quadros da Figura 6.
Os vetores indicam o movimento (mdédulo, dire¢do e sentido) de um conjunto de pontos
da imagem do primeiro quadro, considerando-se a posi¢do que esses mesmos pontos
estdo ocupando no segundo quadro.

Classicamente, o vetor de Fluxo Optico é representado pelas suas componentes
horizontais e verticais, vi(x,y) € vy(x,y), respectivamente (consideram-se apenas as
variagdes geométricas). Para se calcular o Fluxo Optico, deve-se encontrar pontos
correspondentes entre dois quadros consecutivos. Para tal tarefa, utiliza-se a informacao
de que regides ao redor de pontos correspondentes possuem padrdes de intensidade
similares. O processo ocorre da seguinte maneira: Considere-se um bloco de pixels
centrado em um pixel p, localizado em uma coordenada (xy, yp) em um tempo 7y. Esse
bloco € comparado com diversos outros, centrados em pixels candidatos a equivalentes
a p, e que estdo em uma coordenada (xp + D, yo + D,) em um tempo #y + D,. Nessa
etapa, pode-se calcular a similaridade entre os dois blocos. Uma maneira de se fazer isso

¢ utilizar-se da soma dos quadrados das diferencas (SQD) [Russel and Norvig, 1995]:

SOD(D,,D,)= > (I(x,y,)=I(x+D,,y+D, ,t+D,))’ (1)

(x,y)

em que (x, y) cobrem os pixels do bloco centrado em (xy, yo).

Encontrando-se um (D, D,) que minimize a SQD, obtém-se o ponto
correspondente (no segundo quadro), (xo + Dy, yo + Dy), e o vetor de Fluxo ()ptico para
o ponto do primeiro quadro € definido como (v, vy) = (D, /D, D, /D).

O célculo da disparidade para o Fluxo Optico, acima demonstrado, pode ser
aplicado também a Visdo Estéreo. Entretanto, ao invés de se usar a disparidade para
estimar velocidades de fluxo a partir de duas imagens adquiridas em instantes de tempo
consecutivos, a disparidade em Visao Estéreo serve para estimar a profundidade da cena
a partir de duas (ou mais) imagens adquiridas de pontos separados no espaco. A Visao
Estéreo € discutida na préxima secao.

Conforme mencionado no capitulo introdutério desta dissertacdo e de acordo

com a revisdo bibliogréfica apresentada no préximo capitulo, poucos foram os trabalhos
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que exploraram a Atencdo Temporal. A maioria dos trabalhos centrou-se na Atengao
Espacial, principalmente a bottom-up. A importancia de estudos que integrem
evidéncias tanto espaciais quanto temporais para a detec¢do de regides-alvo para o
processo de Atencdo Visual foi discutida no trabalho de Maki entre outros [Maki et al.,

2000].

2.3 Visao Estéreo

Como citado na secdo anterior, a idéia de Visao Estéreo € bastante semelhante a
do Fluxo Optico, s6 que ao invés de se usar duas imagens através do tempo, usam-se
duas (ou mais) imagens separadas no espaco (provenientes de cada uma das cameras)
[Russel and Norvig, 1995]. Essas duas imagens se assemelham aquelas captadas por
cada um dos olhos de um ser humano, por exemplo. Artificialmente, pode-se reproduzir
tal acdo usando-se duas cameras devidamente posicionadas.

Uma dada caracteristica de uma superficie visivel estard, para cada imagem, em
um local diferente, relativo ao eixo Z. Desse modo, superpondo-se as imagens, havera
uma disparidade no local dessa caracteristica nas duas imagens. Pode-se perceber isso
na figura a seguir: o ponto mais proximo da piramide (destacado com um circulo) esta

mais para a esquerda na imagem da direita e mais a direita na imagem da esquerda.

Imagem da esquerda
g d Imagem da direita

Figura 8 — Imagem original e projecdes (esquerda e direita)
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Ao contrdrio do caso do Fluxo Optico, a Visio Estéreo necessita de algum
conhecimento a respeito da geometria da visdo (tipicamente, os parametros intrinsecos
da camera, como a distancia focal, os coeficientes de distorcao das lentes e a posi¢do
relativa entre as cameras) [Russel and Norvig, 1995]. No caso do sistema visual
humano, o cérebro tem conhecimento da posi¢do dos olhos relativamente a cabeca. Do
mesmo modo, em um sistema binocular de cameras (sistema com duas cameras), deve-
se conhecer a configuracdo relativa.

Da mesma forma que no Fluxo Optico, deve-se procurar pontos correspondentes
nas duas imagens (cada uma recebida por uma cadmera) através do cdlculo da
similaridade (ou da disparidade, que lhe é complementar). E esse cdlculo se torna mais
simples quando se possui informacdes a respeito da geometria (que é o que ocorre na
Visdo Estéreo). Pontos correspondentes devem se situar nas chamadas linhas
epipolares, que correspondem as interseccoes do plano epipolar (o plano que passa pelo
ponto da cena que estd focado e pelos centros das duas cameras) com os planos das

imagens da direita e da esquerda. Segue uma figura na qual sdo ilustradas as linhas

epipolares.
Ponto de uma superficie
Plano epipok
Imagem da esquerda Imagem da direita
Linha\l\\epipolar
Centro de projecao (esquerda) Centro de projecao (direita)

Figura 9 — Linhas epipolares

O conhecimento da localizacdo das linhas epipolares demanda conhecimento

geométrico do sistema visual e simplifica o cdlculo da disparidade, que deixa de ser um
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problema bidimensional e passa a ser unidimensional (a busca por pontos
correspondentes fica restrita as linhas epipolares).

Tendo-se em maos a medida da disparidade, pode-se calcular a profundidade.
Observe-se a imagem apresentada na Figura 10. Considerando-se as duas cameras
voltadas para a frente e com seus eixos Opticos paralelos, tem-se que cada camera esta,
em relacdo a outra, deslocada somente no eixo X, de uma distancia d. A linha de base é
aquela que conecta os centros das lentes das cameras, sendo perpendicular aos eixos
Opticos das cameras e paralela ao eixo X. A distdncia focal (f), para cada camera, € a
distancia perpendicular entre o centro da lente e o plano da imagem (nesse caso, as
distancias focais sao iguais). O ponto O, localizado na linha de base e a mesma distancia
dos centros de cada uma das lentes, foi escolhido como origem do sistema de
coordenadas. Considerando-se um ponto (x, y, z), pertencente a superficie de um objeto
do mundo real, e nomeando de (x;, y;) e (x, y,) as coordenadas das projecdes desse
ponto nos planos de imagem de cada uma das cameras (esquerda e direita,
respectivamente), tem-se [Russel and Norvig, 1995]:

PR _dy+y,) ) (2.3.4)

2(x;, —x,) - 2(x;,—x,) X, —Xx

em que o valor da disparidade € igual a (x; - x;).

(%L, 1)

(xl vyl

Cimaia da esquerda d Céimata da dicita

Figura 10 — Geometria de um sistema de Visao Estéreo

A forma mais simples e conveniente de representar e guardar medidas de

profundidade de uma cena é através de um mapa de profundidade. Um mapa de

17



profundidade é uma imagem em tons de cinza, gerada a partir de uma cena visual da
qual se consegue extrair informagdes sobre a profundidade, ou nocdo da distancia
relativa entre a cAmera e pontos nas superficies dos objetos. Em um sistema de Visao
Estéreo de n cameras, formam-se n imagens (cada qual associada a uma camera
diferente) e, conseqiientemente, n mapas de profundidade podem ser gerados. Os pixels
de cada imagem possuem valores de profundidade associados (obtidos a partir do
processo de Visdao Estéreo descrito anteriormente). Em cada pixel do mapa de
profundidade, quanto maior o valor de profundidade associado, menor a intensidade do
brilho do pixel no mapa de profundidade. Para ilustrar, um exemplo € dado na Figura
11: a esquerda, tem-se a imagem captada pela camera esquerda de um sistema de visdao
binocular e, a direita, tem-se o mapa de profundidade gerado a partir dessa imagem.
Nesse mapa de profundidade, a esfera, por exemplo, estd mais clara do que o cone,

indicando o fato de que o cone estd mais ao fundo da imagem.

Figura 11 — Imagem da esquerda e mapa de profundidade dessa imagem
(extraidas de [MRTStereo])
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Capitulo 3

Trabalhos Relacionados

Neste capitulo, serdo discutidos trés tipos de trabalhos: trabalhos relativos aos
mecanismos bioldgicos da Atencdo Visual (Temporal ou ndo), que serviram como
inspiracdo (bioldgica) para o desenvolvimento desta dissertacdo (Se¢do 3.1); trabalhos
que tratam especificamente da Atencdo Visual Espacial bottom-up e top-down (Secao
3.2); e trabalhos que lidam com cenas visuais em que hd movimento (Atencdo

Temporal), para a execucdo de determinadas tarefas (Se¢ao 3.3).

3.1 Inspiracao Bioldgica

Uma das formas que pesquisadores em Visdo Computacional t€ém encontrado
para avancgar a pesquisa em modelos computacionais de Atencdo Visual (bem como em
outras habilidades relacionadas a Inteligéncia) € estudar a estrutura e a funcionalidade
de mecanismos encontrados em organismos bioldgicos. J4 se tem um bom
conhecimento sobre os mecanismos que regem a Atencdo Espacial em alguns
mamiferos (como gatos e macacos), a partir de estudos como os realizados por
Thompson e Schall [Thompson and Schall, 2000], Pasupathy e Connor [Pasupathy and
Connor, 1999], Treue e Trujillo [Treue and Trujillo, 1999], Carpenter entre outros
[Carpenter et al., 1998], Roelfsema entre outros [Roelfsema et al., 1998], Logothetis
entre outros [Logothetis et al., 1995], Tsotsos entre outros [Tsotsos et al., 1995],
Andersen entre outros [Andersen et al., 1990], Northdurft [Northdurft, 1990], Gilbert e
Wiesel [Gilbert and Wiesel, 1989], entre varias outros.

Por outro lado, ainda existem muitas lacunas com relacdo a Atencdo Temporal.
Um trabalho importante encontrado na literatura na linha de entendimento dos

mecanismos bioldgicos da Atencdo Temporal e sua relacio com a Atencao Espacial foi
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desenvolvido por Coull e Nobre [Coull and Nobre, 1998]. Em seu trabalho, foram
identificadas quais regides do cérebro estariam envolvidas na Atencdo Temporal. Ou
seja, o que se desejava saber era quais regidoes do cérebro sdo ativadas quando se dirige
a atencdo a um determinado ponto no tempo, uma vez que o intervalo de tempo ja foi
estimado. Além disso, fez-se um estudo anatdomico sobre os sistemas neurais
responsdveis pela Atencdo Espacial e os responsiveis pela Atencdo Temporal,
procurando identificar possiveis pontos em comum entre eles. Dentre as conclusdes do
seu trabalho, podem-se citar: (i) a confirmacdo da vantagem em se saber quando é mais
provavel que um determinado evento ocorra (e ndo apenas onde), (ii) a descoberta da
existéncia de uma quantidade considerdvel de circuitos neurais em comum para a
realizacdo de Atencdo Espacial e Temporal (apesar de haver um grau de especializacao
funcional em certas regides cerebrais) e (iii) a confirmacao da localizacdo anatdmica da
regido responsavel pela Atencdo Espacial (sulco intraparietal direito) e a descoberta das
localizagdes para o caso temporal (sulco intraparietal esquerdo e cortex pré-motor

inferior esquerdo).

3.2 Atencao Espacial

No trabalho de Koch e Ullman [Koch and Ullman, 1985], propds-se um modelo
de Atencdo bottom-up que utiliza o chamado mapa de saliéncia, um mapa
bidimensional que representa a saliéncia visual [Itti and Koch, 2001]. O mapa de
saliéncia € utilizado pela maioria dos modelos bottom-up e é formado pela composi¢cdo
dos véarios mapas de caracteristicas (cada mapa de caracteristica apresenta uma
propriedade elementar da imagem, como brilho, textura, profundidade, cor, orientacao
etc). Tal composicao gera uma medida de saliéncia independente de qualquer dimensao
de caracteristica. As diversas regides da cena visual disputam nessa medida em varias
escalas espaciais, e a regido vencedora € eleita como a mais saliente. Dentre as
dificuldades presentes na criacdo de um mapa de sali€éncia, podem-se citar (i) o fato de
mapas de caracteristicas diferentes nao serem diretamente compardveis (escalas e
natureza distintas, por exemplo) e (ii) as situacdes em que objetos salientes aparecem
em poucos mapas de caracteristicas (0os objetos salientes ficardo disfarcados) ou,

inversamente, objetos pouco salientes que aparecem em muitos mapas (serdo real¢cados)

[Itti et al., 1998].
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Para se descobrir a regido mais saliente em um mapa de saliéncia, pode-se
utilizar uma rede neural do tipo winner-takes-all [Itti and Koch, 2001]. Tal rede realiza
uma disputa entre os neurdnios, encontrando, ao final, um dnico vencedor. Isso abre
margem para um problema: como evitar que 0 mecanismo atencional aponte sempre
para a mesma regido (a mais saliente). Deseja-se que, apds encontrada a regido mais
saliente, 0 mecanismo aponte para as demais regides em ordem de saliéncia. Tal
funcionalidade € obtida através de inibi¢do de neurdnios na vizinhanca do neurdnio
vencedor, da seguinte forma: ao se encontrar a regido vencedora, os neurdonios de tal
regido sdo inibidos, de modo que o foco recaia sobre a segunda regido mais saliente,
evitando assim que pontos muito préximos sejam visitados repetidamente. O processo €
repetido a cada regido vencedora encontrada, fazendo com que a atencio se desloque
sistematicamente para cada uma das regides da cena, definindo assim os caminhos
atencionais [Tsotsos et al., 1995].

Durante um certo tempo, havia uma maior énfase no estudo de mecanismos de
atencdo do tipo bottom-up, ignorando-se as descobertas que estavam ocorrendo nas
pesquisas de atencdo baseada em objetos (fop-down). Modelos de Atencdo Visual
puramente bottom-up nao se adequam muito bem a andlise de cenas complexas, ou seja,
cenas onde ha uma grande quantidade de objetos, que podem estar sobrepostos ou
possuir propriedades em comum. Para solucionar tais casos, os modelos devem atender
a trés requisitos [Sun and Fisher, 2002]: funcionarem simultaneamente em regides
descontinuas; serem capazes de selecionar um objeto composto por caracteristicas
visuais diferentes, mas de uma mesma regido do espago; e, para objetos estruturados,
poderem selecionar tanto objetos, locais e/ou caracteristicas visuais, quanto seus
agrupamentos.

Para se atender a esses requisitos, Sun e Fisher [Sun and Fisher, 2003]
propuseram um modelo que combina Atencdo bottom-up e top-down. O modelo
assimila conceitos importantes, adquiridos de trabalhos de outros autores, como por
exemplo: Atencdo Visual baseada em objetos, segundo a Teoria da Competi¢ao
Integrada de Duncan [Duncan et al., 1997; Desimone and Duncan, 1995]; saliéncia
visual, segundo o modelo de Koch e Itti [Itti et al., 1998; Koch and Ullman, 1985];
integracdo das atengdes bottom-up e top-down [Wolfe, 1998]; e representacOes visuais
de “objetos dentro de objetos” (sub-componentes) e “objetos entre objetos”

(sobreposicao) [Humphreys, 1998]. O modelo proposto por Sun e Fisher traz como
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inovagdes dois mecanismos: a computacido de saliéncia baseada em agrupamentos e a
seletividade hierarquica.

Com o primeiro mecanismo, a computacao baseada em agrupamentos, realizam-
se competicOes por atencdo entre caracteristicas, entre objetos e entre agrupamentos,
além de competi¢es dentro de objetos e dentro dos agrupamentos (de caracteristicas e
de objetos). As caracteristicas visuais primitivas da cena sdo extraidas em vadrias
resolugdes, formando piramides de caracteristicas. Calcula-se, para diferentes
agrupamentos das piramides, a saliéncia visual de pontos, objetos e regides, gerando
uma competicdo puramente bottom-up. A essa competicao acrescenta-se a abordagem
top-down (comentada a seguir), obtendo-se o modelo proposto.

O segundo mecanismo, a seletividade hierarquica, serve para guiar movimentos
atencionais sem movimento dos olhos (sem mudanca do ponto de fixacdo). Analisa-se a
cena em vdrias resolugdes, inclusive os diferentes agrupamentos presentes em cada uma
delas. A competi¢do se inicia na resolucdo mais baixa e se desloca gradualmente para
resolugdes mais altas. O vencedor em cada resolucdo € determinado por uma estratégia
do tipo winner-takes-all. O mesmo ocorre dentro dos agrupamentos, onde a competi¢ao
por aten¢do move-se de agrupamentos menos refinados (a nivel de pontos, ou pixels)
para os mais refinados (objetos e regides da cena). A conjun¢do dos mecanismos
descritos acima produz movimentos atencionais biologicamente plausiveis, além de
apresentar um desempenho de identificacdo de regides importantes similar aquele
produzido em experimentos com humanos.

Um problema que pode ser apontado consiste no fato da geragdo dos modelos
(agrupamentos) de objetos ter sido realizada manualmente. Os autores realizaram tal
procedimento por meio da segmentacdo manual dos objetos (inclusive objetos contidos
em outros objetos, dai a idéia de agrupamentos) presentes nas cenas visuais. Um
trabalho interessante, de forma a complementar o desenvolvido por Sun e Fisher [Sun
and Fisher, 2003; Sun and Fisher, 2002], seria exatamente a geracdo automdtica dos

modelos de objetos.

3.3 Atencao Temporal

Diferentemente da Atencdo Espacial, que analisa imagens estdticas, a Aten¢ao

Temporal (ou Dindmica) se preocupa em identificar o foco do processo atencional em
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imagens dispostas em seqiiéncia (video). Na Atencdo Espacial, tem-se uma tnica
imagem (pode estar representada em multiplas resolu¢des, mas ainda assim € uma tnica
imagem) € o objetivo é determinar em que lugar (onde) na imagem se deve prestar
atencdo e qual objeto (o _que) deve ser o foco da atencdo. J4 a Atencdo Temporal
objetiva saber, na seqiiéncia de imagens, em qual delas (quando) deve recair a ateng¢ao
e, nessa imagem, qual objeto (0 que) merece maior destaque. Essa preocupacdo da
Aten¢do Temporal com o que deve ser alvo do processo atencional denuncia as
influéncias espaciais presentes na abordagem temporal. Ou seja, a Aten¢do Temporal
agrega caracteristicas tanto temporais quanto espaciais.

A seguir, serdo revisados trabalhos que lidam diretamente com topicos
pertinentes a Atencdo Temporal, como um modelo de Atencdo Temporal, célculo do
Fluxo Optico, segmentacio de video, deteccio de movimento, renderizacio de video,

recorte automatico de video, deteccao de transicoes, entre outros.

3.3.1 Modelo de Atencao Temporal

No trabalho de Ouerhani [Ouerhani, 2004], foi proposto um modelo de Atencao
Temporal, seguindo os mesmos moldes do modelo de Atencdo Espacial proposto por
Itti [Itti, 2003; Itti, 2000; Itti and Koch, 2001; Itti et al., 1998]. Tal modelo esta
esquematizado na Figura 12.

O modelo se propde a gerar um mapa de saliéncia de movimento para cada
imagem da seqiiéncia de video. A informag¢do de movimento utilizada por Ouerhani
[Ouerhani, 2004] foi obtida através do computo dos vetores de Fluxo Optico, a partir de
um método baseado em gradiente multiescala. Assim, os médulos dos vetores de Fluxo
C)ptico (valores de velocidade) sdo utilizados como um indicador do movimento na
cena.

Dados dois quadros consecutivos do video, constrdi-se uma piramide de
resolucdo gaussiana para cada quadro do video, através de um processo de filtragem
passa-baixa e amostragem progressivas da imagem original. Ouerhani utilizou uma
piramide em cinco niveis e calculou, para cada nivel, um mapa de velocidade, obtendo,
assim, a piramide de velocidade (as altas resolu¢des detectam pequenos movimentos e
as baixas resolugdes, grandes movimentos). Em seguida, os mapas de velocidade de

cada nivel sdo convertidos, através de um filtro passa-baixa, para a mais baixa resolug¢ao
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dentre os mapas, e sdo somados, gerando um tnico mapa de saliéncia de movimento

para o quadro de video processado no momento.

Quadro 1 3
Quadro 1+1 J

v

Computacio da Piramide Gaussiana

Y

Piramide 1 Piramide 1+1

Fluxo Optico baseado em
gradiente para cada nivel

L

Piramide de

Velocidades

Somatorio de todos os niveis da piramide

v

@ﬂapa de saliéncia de mwiment@

Figura 12 — Modelo de Atengdao Temporal proposto por Ouerhani

Ouerhani [Ouerhani, 2004] propde ainda a integracdo desse mapa de saliéncia de
movimento com 0s mapas de caracteristicas bottom-up (como intensidade, orientacdo e
cor), gerando um mapa de sali€ncia que integre evidéncias espaciais e temporais. Tal
forma de integracdo difere da executada neste trabalho. Como serd detalhado na Se¢ao
5.4, a idéia aqui € executar um pipeline, ou seja, duas etapas de extracio de evidéncias.
A primeira etapa extrai as evidéncias temporais, ou seja, ignora as porcoes dos quadros
do video em que ndo ocorre movimento. J4 na segunda etapa, sdo extraidas as

caracteristicas espaciais, através da geracdo do mapa de sali€ncia bottom-up para cada
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quadro do video, ndo se levando em consideracdo, entretanto, todo o quadro em

questao, e sim somente as regides do quadro selecionadas na primeira etapa.

3.3.2 Calculo do Fluxo Optico

Dada uma seqiiéncia de imagens (video), o Fluxo Optico consiste em um
conjunto de vetores que indicam o movimento que os pixels de uma imagem ¢ devem
realizar para alcancar a posicao na qual eles se encontram na imagem seguinte (f+17).
Possui forte relacdo com o conceito da Atencao Temporal, por representar o movimento
relativo entre o observador e a cena.

O cilculo do Fluxo Optico se dd a partir da computacdo da disparidade entre
dois quadros consecutivos de um video (determinacdo dos deslocamentos relativos entre
os pontos de um quadro e os pontos correspondentes no quadro seguinte). Nesse
sentido, Yeasin [Yeasin, 2002] inovou com a proposi¢ao de se realizar o célculo do
Fluxo Optico sem usar imagens convencionais (imagens cartesianas, ou seja, mapas de
pixels). O Fluxo Optico foi calculado a partir de imagens log-polar [Gomes and Fisher,
2003; Gomes and Fisher, 2001; Gomes et al., 1998; Rao and Ballard, 1997] geradas a
partir das imagens originais. Uma imagem log-polar € uma forma de representacdo de
imagens inspirada na representacdo realizada pela retina humana. A retina possui uma
série de fotorreceptores distribuidos sobre uma area aproximadamente circular chamada
de campo receptivo. A concentracdo dos fotorreceptores é maior na regido central
(fovea), onde possuem uma alta densidade. A imagem log-polar € obtida projetando-se
o angulo e o logaritmo da distancia entre o campo receptivo e o centro da retina em um
sistema de coordenadas cartesianas. A seguir, descreve-se o procedimento matematico
necessario para se obter essa projecao.

Considerando-se um ponto (x, y) da imagem, deve-se obter um par (p, 6), em

que p € o logaritmo e € o angulo. p e @ sao obtidos a partir das férmulas [Capurro et

al., 1997]:

p=log, \x*+y> e 0=tan" 2 (5, 6)
x

em que /x°+y> ¢é a distincia entre a févea e o objeto observado e b controla quio

rapidamente cai a densidade a medida que essa distancia aumenta.
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3.3.3 Segmentacio de Video

Dentre as técnicas aplicdveis na Atencdo Temporal, pode-se citar como
exemplos o Fluxo Optico e a Deteccdo de Movimento. No trabalho de Maki entre outros
[Maki et al., 2000], propde-se um modelo que utiliza essas duas técnicas, juntamente
com uma terceira, a Visdo Estéreo (ndo € utilizada como técnica de Atencdo Visual),
para realizar segmentacdo da cena. Segmentacdo pode ser vista como o processo de
organizar a matriz de pixels da imagem em regides que correspondem a entidades
semanticas da cena [Russel and Norvig, 1995]. O ato de segmentar e detectar
movimento em cenas pode ser visto como um processo de Atengdo Visual Temporal na
medida em que identifica eventos importantes no tempo e pode reduzir a complexidade
de processos posteriores de andlise da imagem.

Uma abordagem convencional para se segmentar objetos mdveis em uma cena €
a subtracdo do fundo, utilizada, por exemplo, no trabalho de Spagnolo entre outros
[Spagnolo et al., 2004]. Trata-se basicamente de se comparar um modelo de fundo com
a imagem atual, detectando-se, assim, os objetos da cena que estdo em primeiro plano e

as formas mais confidveis dos objetos moveis. A Equacdo 7 formaliza esse processo.

[1(x) = B(x)|> 0o (7

em que B(x) e I(x) s@o os valores das imagens de fundo e atual, respectivamente, e ¢ é

um limiar de ruido adequado.

Os algoritmos tradicionais de subtracdo do fundo detectam os objetos com suas
proprias sombras (ou seja, ndo detectam a forma correta dos objetos) e geralmente usam
uma abordagem baseada em pixels para detectar movimento. Os resultados obtidos a
partir de tal tipo de abordagem ndo sdo muito bons, devido a presenca de ruido e de
similaridades entre o fundo e os objetos méveis [Jaraba et al., 2003].

A proposta de Spagnolo entre outros [Spagnolo et al., 2004] de um algoritmo de
subtracdo do fundo para a segmentacdo de objetos moéveis baseia-se na correlacdo
existente entre pixels adjacentes na imagem de referéncia (fundo) e na imagem atual.
Como as sombras dos objetos apresentam a mesma textura na imagem de referéncia e
na atual, € possivel segmentar os objetos sem suas sombras, ou seja, detectar apenas o

movimento efetivo da cena (movimento dos objetos). Outros ganhos obtidos com tal
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abordagem se referem ao tratamento de casos como pequenos movimentos na
vegetacdo, mudancas graduais de iluminagao (tipicas de espacos abertos) e mudangas de
iluminacdo pequenas e bruscas (por exemplo, quando uma ldmpada é acesa em um
espago fechado). O algoritmo minimiza as chances de uma regido estitica que estd
sofrendo algum desses efeitos ser erroneamente classificada como uma regiao movel.
Nessa abordagem, um pixel é identificado como moével comparando-se nao
apenas o seu valor em duas diferentes imagens (a atual e a de referéncia), mas também
avaliando a relacdo de tal pixel com os pixels adjacentes. Desse modo, para se
classificar um dado pixel como moével ou estético, deve-se checar se sua relacdo com os
pixels adjacentes se mantém substancialmente ndo-modificada nas imagens atual e de
referéncia. Spagnolo entre outros [Spagnolo et al., 2004] realizaram essa checagem
comparando a razdo entre o pixel que estd sendo analisado e um pixel adjacente na

imagem atual com a razdo entre os pixels correspondentes na imagem de referéncia (ver

Equacéao 8).
1G,j) _ BG.J) | casoj< dltima coluna
o I, j+1) B@,j+1)
DG.jy=q o (®)
1(G,j)  B(,j) | casoj=iltima coluna
I1i+1,5) B(G+1,))

Se D(i, j) for menor que um limiar pré-definido, o pixel (i, j) € classificado como
estdtico; caso contrdrio, como um ponto moével. Spagnolo entre outros [Spagnolo et al.,
2004] utilizaram um limiar de 0,9 (selecionado experimentalmente).

A deteccdo de movimento em cenas € passo fundamental no processo de
segmentacdo de video. Além disso, um mdédulo de deteccdo de movimento também foi
proposto nesta dissertacdo (detalhado na Secdao 4.2). Desse modo, comentam-se, na
secdo seguinte (Secdo 3.3.4), alguns trabalhos que apresentaram técnicas para a
deteccao de movimento e que serviram de inspiragdo para o médulo desenvolvido neste

trabalho (atencao especial dada ao trabalho desenvolvido por Wildes [Wildes, 1998]).

3.3.4 Deteccao de Movimento

A deteccdo de objetos moveis pode ser aplicada na segmentacdo de video

(componentes méveis e fundo) e servir como foco de atencdo para reconhecimento,
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classificacdo e andlise de atividades (maior efici€éncia, ja4 que somente os pixels
“modveis” sdo considerados), como proposto por Collins entre outros [Collins et al.,
2000]. H4 trés abordagens convencionais para a detec¢cdo do movimento de objetos: a
diferenciacdo temporal (bem adaptada a ambientes dindmicos, mas ineficaz para extrair
todos os pixels relevantes), a subtracdo do fundo (fornece os dados mais completos
sobre os pixels, mas € bastante sensivel a mudancas dindmicas na cena, seja por
variagdes na luminosidade ou por eventos externos) e o Fluxo Optico (é capaz de
detectar os movimentos de objetos e isold-los dos movimentos da cdmera, mas seus
métodos sdo, na maioria das vezes, computacionalmente caros e complexos).

Collins entre outros [Collins et al., 2000] desenvolveram e implementaram trés
métodos para a detec¢do de movimento de objetos. O primeiro € uma combinacdo de
subtracdo adaptativa de fundo e diferenciacdo em trés quadros. Esse algoritmo hibrido é
muito rdpido e surpreendentemente eficaz. O segundo algoritmo foi desenvolvido para
atuar em caso de falha do primeiro. Trata-se de um mecanismo para manter camadas
temporais de objetos, reduzindo a ambigiiidade nos casos em que objetos moveis param
por um certo tempo, sdo encobertos por outros objetos e, entdo, 0 movimento prossegue.
Uma limitacdo que afeta os dois primeiros algoritmos € que eles funcionam apenas com
cameras estaticas. Para superar essa limitagdo, propds-se um terceiro algoritmo, que
permite a subtragdo do fundo com cameras moveis. Com o devido acumulo de
evidéncias das imagens, € possivel implementar tal algoritmo em tempo real em um PC
convencional.

A maior desvantagem da subtra¢do adaptativa de fundo € que ela falha quando
ha na cena objetos estaciondrios que comecam a se mover. Apesar de normalmente
serem detectados, tais objetos deixam ‘“buracos” nas regides das imagens em que as
novas por¢des do fundo expostas diferem do modelo de fundo conhecido (Figura 13a).
Apesar do modelo de fundo eventualmente se adaptar a esses “buracos”, eles geram
alarmes falsos durante um certo periodo de tempo. A diferenciacdo de quadros nio estéd
sujeita a tal fendmeno, mas nao constitui um método muito eficaz para extrair todo o
formato de um objeto mével (Figura 13b). A idéia do primeiro algoritmo proposto por
Collins entre outros [Collins et al., 2000] €, entdo, aliar os dois métodos para suprir as
deficiéncias de cada um. Executam-se o operador de diferenciacao em trés quadros, para
determinar as regides de movimento legitimo e, em seguida, a subtracdo adaptativa de

fundo, para extrair toda a regido do movimento.

28



Carro parado Carro se maovimenta

g

X afting fsag
-4 L

Buraco deixado no Carro se movimenta
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Figura 13 — Problemas apresentados pelos métodos de subtracdo adaptativa de fundo e
de diferenciacdo de quadros, respectivamente

O segundo algoritmo, a detec¢do por camadas, € baseado na andlise dos pixels
(determina se um determinado pixel € estaciondrio ou transitorio, observando sua
intensidade através do tempo) e das regides (agrupa os pixels em regides estaciondrias
ou transitérias). Um elemento chave desse algoritmo é que ele precisa observar o
comportamento de um determinado pixel por um certo tempo antes de determinar se ele
estd passando por uma transi¢cdo. Observou-se que a intensidade de um pixel pode
apresentar trés perfis diferentes (ilustrados na Figura 14, em que [/ e ¢ sdo,
respectivamente, a intensidade do pixel e o tempo), dependendo do que estd ocorrendo

na cena na localizacao do pixel.

-t -t -t

(a) (b) (c)

Figura 14 — Perfis apresentados pela intensidade de um pixel, a depender da cena
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A Figura 14a apresenta uma situagdo em que um objeto se move e passa por um
pixel, causando uma mudancga brusca na intensidade do pixel, seguida por um periodo
de instabilidade e, por fim, um retorno a intensidade original do fundo. J4 na Figura
14b, um objeto se move e pdra sobre um pixel, causando uma mudanga brusca na
intensidade do pixel, seguida por um periodo de instabilidade e, por fim, a intensidade
se estabiliza em um novo valor, quando o objeto para. Finalmente, na situagao da Figura
14c, ha a influéncia de efeitos meteoroldgicos ou luminosos, o que causa mudancas
suaves na intensidade dos pixels.

A subtracdo do fundo proposta no primeiro algoritmo ndo é diretamente
aplicavel quando se estd utilizando uma camera panoramica, ja que todos os pixels da
imagem estdo se movendo. O movimento de uma camera panoramica € descrito,
aproximadamente, como pura rotacdo da camera, em que o movimento aparente dos
pixels depende apenas do movimento da camera e nido da estrutura da cena 3D (caso
bem mais simples do que se a camera estivesse montada em um veiculo se
movimentando através da cena).

Collins entre outros [Collins et al., 2000] propuseram, entdo, um terceiro
método, que utiliza um modelo de fundo completamente esférico. Ha duas tarefas que
precisam ser cumpridas: subtragdo (como a camera se movimenta, diferentes partes do
modelo esférico sdo recuperadas e subtraidas para revelar movimentos reais dos
objetos) e atualizacdo do fundo (a medida que a camera visita novamente vdarias partes
do campo de visdo, as estatisticas de intensidade do fundo nessas areas devem ser
atualizadas). Ambas as tarefas dependem de se saber a dire¢do precisa para a qual o
sensor estd apontando, ou seja, 0 mapeamento entre os pixels da imagem que estd sendo
analisada e os pixels correspondentes no modelo de fundo. A solucdo dada pelos autores
para esse problema foi registrar cada imagem no modelo de fundo esférico corrente.
Desse modo, tornou-se possivel inferir os valores panoramicos corretos da camera,
mesmo enquanto ela estd se movendo.

Manter um modelo de fundo maior que o campo de visdo fisico da camera
significa representar a cena como uma colecio de imagens. No trabalho de Collins entre
outros [Collins et al., 2000], um modelo de fundo inicial foi construido através da coleta
metddica de um conjunto de imagens com configuracdes panoramicas conhecidas.

Trata-se, entdo, de determinar qual imagem € a apropriada, baseado na distancia no
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espaco panoramico. A transformacdo entre a imagem corrente € uma imagem de
referéncia aproximada consiste entdo em uma simples transformada de projecao planar.

O maior desafio dessa abordagem € como registrar os quadros de entrada nas
imagens de referéncia apropriadas em tempo real. Foi desenvolvida uma nova
abordagem que utiliza a integracao seletiva de informacdo de um pequeno conjunto de
pixels que contém a maioria das informacdes sobre as varidveis de estado a serem
estimadas (os parametros de transformacdo da projecdo 2D). A queda dramdtica do
nimero de pixels a serem processados resulta em uma aceleragdo substancial do
algoritmo de registro, a ponto de ele rodar em tempo real em uma plataforma PC
modesta.

Uma outra abordagem para deteccdo de movimento foi proposta no trabalho de
Ma e Zhang [Ma and Zhang, 2001]. Em tal abordagem, a representacdo do movimento
se baseia na imagem do espectro de energia do movimento percebido (PMES), obtida
utilizando-se um filtro de energia temporal (elimina movimentos irrelevantes de objetos
na cena) e um filtro de movimento global (diferencia os movimentos dos objetos dos
movimentos da camera). Desse modo, ndo se tornam necessarios o uso de segmentacao
de objetos nem a estimacao global de movimento.

Em um video MPEG, existem um ou dois vetores de movimento em cada
macro-bloco de um quadro P ou B, para a compensa¢do de movimento. Esses vetores
formam o campo de vetores de movimento (MVF). O MVF pode ser usado como uma
aproximagio do campo de Fluxo Optico. Desse modo, estd sendo privilegiada a
eficiéncia computacional sobre a determinacio exata do movimento dos objetos. Ma e
Zhang [Ma and Zhang, 2001] consideraram, em seu trabalho, apenas os MVF’s em
quadros P, por questdes de reducdo de complexidade.

O filtro de energia temporal acumula a energia ao longo do eixo do tempo. Pode-
se, entdo, usar a magnitude dos vetores de movimento para se computar a energia do
objeto ou regido mével de um macro-bloco, desde que as amostras atipicas sejam
retiradas. Quanto mais intenso for o movimento de um objeto, maior serd o tempo em
que ele aparece em um determinado trecho do video e mais facil serd de ele ser
percebido por um humano. Assim, a energia de movimento em cada posi¢ao (i, j) do
macro-bloco pode ser representada pela média da magnitude de movimento durante o

tempo do trecho de video (removendo-se amostras atipicas).
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O filtro de movimento global, por sua vez, extrai a energia do movimento real
dos objetos. No que diz respeito aos angulos dos vetores de movimento, eles nao
representam a dire¢do do movimento, mas a consisténcia espago-temporal desses
angulos reflete a intensidade do movimento global (quanto maior a consisténcia, maior
a intensidade). Tal consisténcia pode ser obtida para cada posi¢ao (i, j) do macro-bloco,
medindo-se a variacdo do angulo em uma janela espacial e ao longo do eixo do tempo.

Ja no trabalho de Wildes [Wildes, 1998], a deteccdo de movimento se concretiza
na forma de uma medida de saliéncia de movimento para aplica¢cdes de monitoramento
(surveillance). A énfase € dada na distin¢do entre movimento que tem um senso de
direcdo coerente durante um certo espaco de tempo (como uma pessoa caminhando) e
movimentos mais randdmicos (como vegetacao fina em uma brisa) ou periddicos (como
galhos de uma 4rvore ao vento), ou seja, entre alvos de real interesse e meros
distratores. O maior beneficio dessa abordagem é que ela fornece informacdo sobre a
saliéncia de movimento baseando-se em operacdes relativamente simples, como
descrito a seguir.

O periodo de tempo em que movimentos randomicos ou oscilatorios se tornam
aparentes ¢ pequeno quando comparado com o periodo em que alvos de interesse
mantém uma direcdo coerente. Por isso, Wildes [Wildes, 1998] baseou a saliéncia de
movimento na extensao na qual um determinado movimento coerente domina regides
locais no dominio espaco-temporal. Para se caracterizar tal situacdo, foram utilizados
pares de filtros espago-temporais que sao opostos no que diz respeito a qual dire¢do de
movimento sdo mais sensiveis.

Considerando-se I(x,y,r) como a intensidade da imagem e “*” como o operador

de convolugdo, tem-se que as imagens:

0 0
R ———|*]

(x,y,0) = (a aj (X, ,1) )
L(x,y,t)= ( +— J *1(x,y,t) (10)
Ul(x, y,t):[%—%}kl(x,y,t) (11)

0 0 "
D(x,y,t) = (5 5} I(x,y,t) (12)
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fornecem medidas de movimento para, respectivamente, a direita, a esquerda, cima e

baixo. A seguir, as quatros imagens sdo transformadas em energias espago-temporais.

E(xyt) =G * [R(xy1)] (13)
E(xy,t) = G * [L}(x,.1)] (14)
Efxy1) = G * [U(xy.1)] (15)
Efxy.t) = G * [D(xy,t)] (16)

em que G € o filtro gaussiano e A’(x,y,t) é uma nova imagem formada pela poténcia

quadrada de cada um dos pixels da imagem A(x,y,1).

A transformacdo das imagens em energias atende a dois propdsitos: a
representacao deixa de ser sensivel a fase e ocorre a integracdo das medidas pontuais
nas regioes espaco-temporais locais. A partir dessas energias, pode-se obter as medidas

de saliéncia de movimento na horizontal e na vertical, dadas respectivamente por:

| EGyn-Eyn |
IE,(x.y.0+ E,(x.y.0)+ €|

Srl(x’y’t) (17)

:| Eu(x’y’t)_Ed(x’y’t) |
|E, (x,,0)+ E, (x, y,0)+ €]

Sua (X, 3,1) (18)

em que € ¢ um nimero de baixo valor (Wildes [Wildes, 1998] utilizou 0,01), que serve

para evitar divisdo por zero em regides sem gradiente.

Por fim, tem-se a medida global de saliéncia de movimento:

S(x’y’t) = max [Srl(x’y’t)’ Sud(-x’y;t)] (19)

3.3.5 Outros Processamentos em Video

O trabalho de Yee entre outros [Yee et al., 2001] trata de dois conceitos:
sensitividade espago-temporal e Atengdo Visual. A sensitividade espago-temporal
indica, para cada regido de uma imagem, quanto erro se pode tolerar. Desse modo,
pode-se arquitetar uma estratégia menos custosa computacionalmente para a

renderizagdo de imagens: dreas com menor sensitividade espaco-temporal (onde ha
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maior tolerancia a erros), podem ser representadas com menor precisao (menos custo);
jé& as dreas com maior sensitividade espago-temporal (onde hd menor tolerancia a erros),
seriam representadas com maior precisdo (maior custo). A Atencdo Visual € introduzida
nesse mecanismo da seguinte forma: as areas merecedoras de maior atencdo serdao
representadas com maior precisdo ou detalhe e, inversamente, as merecedoras de menor
atengdo serdo representadas com menor precisdo e com menos detalhes.

A iluminagio global é o cilculo de quantidade de luz em um ambiente. E um
célculo computacionalmente dispendioso para ambientes estdticos e ainda mais para
ambientes dindmicos, devido a grande quantidade de imagens utilizadas e ao maior
nimero de célculos que devem ser realizados quando ha objetos moéveis. A
sensitividade espaco-temporal € utilizada para se acelerar o cédlculo da iluminacgdo
global, como jé explicado. Entretanto, esse mecanismo nao pode ser utilizado de forma
ingénua: o sistema visual humano tem uma grande habilidade em rastrear objetos
méveis, anulando a perda de sensibilidade devido ao movimento. E por esse motivo que
se faz importante a integracdo da Atencdo Visual nesse processo: ao se identificar as
regides da cena mais provéveis de receber atencdo, identificam-se as regioes onde é
mais provavel de ocorrer a anulacdo da perda de sensibilidade.

O uso de Atencao Visual permite que tal tarefa possa ser cumprida sem o uso de
mecanismos de rastreamento visual, impraticavel para multiplos observadores, mais
custoso, entre outras desvantagens.

Outra aplicac@o para a Atencdo Temporal foi proposta por Wang entre outros
[Wang et al., 2004]. Em seu trabalho, foi desenvolvida uma estratégia para
representacdo de video em tempo real em pequenos aparelhos, como celulares, por
exemplo. Para tanto, eles se basearam nas caracteristicas espago-temporais dos videos.
Através da Atencdo Temporal, determinaram quais eram as seqiiéncias de interesse
(quadros com maior saliéncia de movimento) do video. J4 a partir de um modelo
conjunto de Atencdo Espacial e Temporal, determinaram as regides de interesse em
cada um dos quadros do video.

Tendo em maos as seqiiéncias e regides de interesse do video, Wang entre outros
[Wang et al., 2004] adotaram o seguinte procedimento para a transmissao dos videos em
pequenos aparelhos: os quadros que pertencem as seqiiéncias de interesse sao
transmitidos a uma taxa de quadros igual a taxa do video original. J4 os quadros que nao

pertencem as seqiiéncias de interesse sdo transmitidos a uma taxa inferior a taxa original
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ou simplesmente s6 sdo transmitidos quando requisitados pelo usudrio. Em seguida,
cada quadro que iria ser transmitido tem sua regido de maior interesse extraida e
redimensionada no tamanho da tela do pequeno aparelho especifico. Sdo essas regides
de maior interesse que sao transmitidas e ndo os quadros originais.

Outro trabalho que realizou adaptacdo de imagens em pequenas telas foi
realizado por Chen entre outros [Chen et al., 2003]. Nele, foi proposto um modelo de
Atenc¢do Visual Espacial, segundo os moldes propostos por Itti [Itti, 2003; Itti, 2000; Itti
and Koch, 2001; Itti et al., 1998]. A partir dos valores de saliéncia espacial, Chen entre
outros [Chen et al., 2003] se propuseram a elaborar um algoritmo eficiente para adaptar
imagens em pequenas telas. A idéia geral da estratégia desenvolvida no trabalho de
Chen entre outros serd comentada a seguir.

Primeiramente, foi definida uma métrica chamada fidelidade de informacdo (IF).
Essa é uma métrica subjetiva, que define o quanto uma versio modificada (por
compressao, recorte de imagem etc) de um determinado objeto da cena se assemelha a
sua versao original. A IF varia entre O e 1 (total perda de informacdo e total retencdo de
informagdo, respectivamente). Assim, torna-se possivel calcular a [/F para uma
determinada 4rea R, contida na imagem que estd sendo analisada, através da soma
ponderada das IF’s dos objetos contidos em tal regido. Segue a férmula proposta por

Chen entre outros [Chen et al., 2003].

IF(R)= Y AV, xIF,, (20)

ROI,CR

em que AQ; sdo os objetos contidos na regido R e ROI; e AV; sdo, respectivamente, as

regides de interesse e os valores de Atencdo Espacial desses objetos.

Uma vez em posse de tal métrica, o problema de adaptar uma imagem em uma
pequena tela se transforma em um problema de detectar, dentro da imagem, uma regiao
R, do tamanho da tela em questao, que maximize o valor da /F referente a essa regiao.

Finalmente, na drea de deteccdo de transi¢cdes, Guimardes entre outros
[Guimaraes et al., 2001] idealizaram um método para a detec¢do de transi¢cdes abruptas
em videos através do ritmo visual. O ritmo visual é uma simplificacdo do video em uma
imagem bidimensional [Guimaraes et al., 2001]. Um video possui trés dimensdes: uma
temporal (correspondente aos quadros do video) e duas espaciais (cada quadro é uma

imagem escalar). O ritmo visual realiza uma amostragem em cada quadro do video,
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transformando cada quadro em uma linha vertical (uma tnica dimensao). E desse modo
que se obtém uma representacdo bidimensional para os videos: uma temporal e outra
espacial (cada quadro estd em uma representacao unidimensional).

Quanto a amostragem que € realizada em cada quadro para se gerar as linhas
verticais, hd vdrias possibilidades como, por exemplo, a extragdo da diagonal principal
ou da linha vertical central de cada quadro, dentre outras. No trabalho de Chung entre
outros [Chung et al., 1999], apontam-se as amostragens realizadas através da extragao
de diagonais como as mais interessantes, por apresentarem informagdes provenientes
tanto das linhas quanto das colunas dos quadros.

Ap6s a geragdo do ritmo visual, pode-se detectar transicdes abruptas no video,
utilizando-se técnicas de processamento de imagens bidimensionais. O procedimento
consiste em identificar diferentes padrdes no ritmo visual. Como cada efeito no video
corresponde a um padrdo no ritmo visual, basta procurar pelo padrdo referente a uma
transi¢dao abrupta (uma linha vertical que separa dois diferentes padrdes, um a esquerda
e outro a direita).

Um problema nesse tipo de abordagem € que a relacdo ‘transi¢do abrupta - linha
vertical que separa dois padrdes’ ndo € um para um. Toda transi¢cdo abrupta no video
gera uma linha vertical que separa dois padrdes no ritmo visual. Entretanto, uma linha
vertical que separa dois padroes nem sempre corresponde a uma transicao abrupta no
video, podendo representar algum outro tipo de efeito. Uma solucdo apresentada por
Guimaraes entre outros [Guimaraes et al., 2001] para esse problema € realizar a busca
por linhas verticais que separam padrdes em diferentes ritmos visuais de um mesmo
video (ritmos visuais gerados a partir da utilizacdo de diferentes amostragens do video).
Apenas as linhas verticais separadoras de padrdes que aparecerem em todos os ritmos
visuais corresponderdo a transicdes abruptas no video.

Nesta dissertacao, também foi desenvolvida uma estratégia para a detec¢do de
transi¢Oes abruptas em videos, utilizando-se das evidéncias temporais obtidas a partir da
geracdo de mapas de movimento (Secdo 4.2). Essa estratégia para a detec¢do de

transi¢des abruptas serd analisada detalhadamente na Secédo 5.2.
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Capitulo 4

Arquitetura do Sistema

Este capitulo apresenta uma descricdo do protétipo do sistema proposto.
Primeiramente, € exposta a arquitetura geral do sistema, comentando-se sucintamente
sobre cada um de seus moddulos e sobre como € feita a integracdo entre eles. Em
seguida, o Modulo de Atencdo Temporal € explicado mais detalhadamente,
especificando-se os passos do algoritmo desenvolvido neste trabalho para a geracdo de

mapas de movimento.

4.1 Arquitetura Geral do Sistema

O sistema modelado considera a possibilidade de n cameras, que capturam, de
diferentes posicdes, um mesmo video a ser processado. O processamento de um video
consiste em gerar um novo video em cujos quadros somente sejam visiveis as
caracteristicas bottom-up dos objetos mdveis que estejam situados a, no maximo, uma
distincia d (pré-estabelecida) das cameras. As demais regides dos quadros sdo
apresentadas completamente escuras (intensidade nula). Na Figura 15, pode-se
visualizar uma esquematizacdo da arquitetura proposta e, nos paragrafos que seguem,
descreve-se o procedimento geral para a geragao de um quadro desse novo video.

Do primeiro video (video capturado pela primeira cdmera), extraem-se o 7-€simo
quadro (quadro ) e seu sucessor no tempo, o quadro 7+/. Ambas imagens sdo passadas
para o Mdédulo de Atencdo Temporal, que gera o mapa de movimento. J4 dos demais
videos, sao extraidos os respectivos quadros t. Em seguida, os quadros ¢t de todos os
videos (inclusive do primeiro) sdo enviados para o Médulo de Visdo Estéreo, que gera o
mapa de profundidade. O quadro ¢ do primeiro video €, entdo, enviado, juntamente com

os mapas de movimento e de profundidade, para o Mddulo de Segmentacdo de
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Movimento e de Profundidade, que gera um quadro (Quadro Segmentado) em que
apenas os objetos moveis situados a uma distancia d (ou inferior) das cameras sao

visiveis e as demais regidoes sdo completamente escuras.

| Video 1 (camera 1) |

Ty T | v

i Quadros t das cdmeras 2,3, ...n | | Quadro ¢ da camera 1 | | Quadro r+1 da cAmera 1

'_,__________________:_%_T__________:___:Jl/ 7 v

MODULO DE ATENCAO TEMPORAL

R I

Mapa de Movimento

| MODULO DE SEGMENTACAO DE MOVIMENTO E DE PROFUNDIDADE

Y

Quadro Segmentado

Y

MODULO DE ATENCAO ESPACIAL BOTTOM-UP
(Extrator de Caracteristicas Multi-resolugo)

Y Y Y
Mapa de Mapa de Mapa de
Cor Orientacdo Intensidade
Y Y Y

Agrupamento Perceptual

Y

Mapa de Saliéncia Segmentado

Figura 15 — Arquitetura do modelo de Atencdo Visual proposto
(OBS.: Os médulos que apresentam texto sublinhado ou contorno com linha tracejada
nao foram implementados no sistema desenvolvido neste trabalho)

Prosseguindo com a descricdo da arquitetura do sistema, o quadro segmentado
pelo movimento e pela profundidade, obtido na etapa anterior, é submetido para o
Moédulo de Atencdo Espacial bottom-up. Tal mdédulo se constitui em um Extrator de
Caracteristicas Multi-resolu¢do, que recebe o quadro segmentado e o representa em
vdrias resolugdes. A seguir, sdo computadas as caracteristicas visuais primitivas (nessa

etapa, cor, intensidade e orientagcdo) para cada resolucdo. Os mapas de caracteristicas de
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diferentes resolucdes sdo combinados, gerando os mapas de cor, de intensidade e de
orientacdo. Esses trés mapas também sdo combinados, produzindo o mapa de saliéncia.
O fator diferencial desse mapa de saliéncia, em comparacdo com os mapas produzidos
em outros modelos, € que ele se constitui em um mapa de sali€éncia bottom-up em que as
regides estiticas e as situadas a uma distdncia superior a d sdo apresentadas
completamente escuras (as regides escuras presentes no quadro segmentado pelo
movimento e pela profundidade serdo preservadas no mapa de saliéncia). Ou seja, esse
mapa de saliéncia integra conjuntamente evidéncias espaciais bottom-up, temporais e de
Visdo Estéreo.

Devido a questdes de escopo, o Mddulo de Visdo Estéreo proposto na
arquitetura nao foi implementado no sistema desenvolvido neste trabalho. Assim sendo,
o sistema implementado conta com uma Unica camera, que captura os quadros que serao
enviados para o Mddulo de Atencdo Temporal. J4& o Mddulo de Segmentacdo se
constitui apenas como um Modulo de Segmentacdo de Movimento, recebendo o quadro
t do video e seu respectivo mapa de movimento e gerando um quadro segmentado
unicamente pelo movimento (sem segmentacdo pela profundidade). Por fim, o Mddulo
de Atencao Espacial bottom-up recebe esse quadro segmentado pelo movimento e gera
um mapa de saliéncia bottom-up também segmentado pelo movimento.

Vale frisar que o Mddulo de Segmentagdo de Movimento, por si sO, constitui-se
como uma das principais contribui¢cdes deste trabalho. Utilizando-se o sistema até a
etapa de geracdo do quadro segmentado pelo movimento, é possivel gerar, a partir do
video de entrada, um video segmentado pelo movimento. A aparéncia desse video &
uma seqiiéncia de imagens totalmente escuras, nas quais ha alguns “clardes”, como se
fossem focos de luz iluminando algumas regides de cada quadro do video. Essas regides
“iluminadas” permitem o facil rastreamento (seja humano ou automético) dos objetos
moveis. Alguns resultados obtidos a partir da utiliza¢do do sistema até esta etapa e mais
detalhes sobre o0 Mddulo de Segmentagdo de Movimento sao discutidos na Segao 5.3.

Ja no que se refere ao Mddulo de Atencdo Espacial bottom-up, este segue a
arquitetura geral sugerida por Itti [Itti, 2003; Itti, 2000; Itti and Koch, 2001; Itti et al.,
1998] para a extracdo de evidéncias bottom-up. Entretanto, no caso do sistema
implementado neste trabalho, esse extrator de caracteristicas bottom-up recebe um
quadro segmentado pelo movimento, ou seja, uma imagem em que apenas as regioes

com algum nivel de movimento estdo destacadas (intensidades nao-nulas). Isso agiliza a
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extracdo das caracteristicas bottom-up (processo pesado e lento), pois o extrator sé
necessita trabalhar sobre as regides nao-nulas da imagem, que constituem uma pequena
minoria. Além dessa maior agilidade na extracdo das evidéncias bottom-up, ha uma
filtragem de tais evidéncias, pois elas s6 sdo obtidas para as regides onde ocorre
movimento. As demais regides sdo completamente ignoradas (mostradas em preto) por
nao serem consideradas interessantes para a andlise (uma vez que sio regides estéticas).
No que se refere ao aspecto implementacdo, a integracdo entre evidéncias
espaciais e temporais proposta neste trabalho se concretiza na geracdo do mapa de
saliéncia segmentado pelo movimento. Tal mapa agrega tanto caracteristicas temporais,
ao excluir as regides estdticas dos quadros do video (“pintando-as” de preto), quanto
espaciais (extracdo de caracteristicas bottom-up das regides onde ocorre movimento).
Na proxima secdo, serdo apresentados maiores detalhes sobre o Moddulo de

Atencdo Temporal do modelo proposto.

4.2 Modulo de Atencao Temporal

O Moédulo de Atengdo Temporal recebe como entrada dois quadros de um video
e gera como resposta um quadro que indica 0 movimento ocorrido entre um quadro e
outro. Tal quadro-resposta consiste em uma imagem em tom de cinza (com a
intensidade dos pixels entre 0 e 255), em que, quanto maior a intensidade do pixel
(quanto mais proximo da cor branca), maior a intensidade do movimento no referido
ponto da imagem; inversamente, quanto menor a intensidade do pixe/ (quanto mais
préoximo da cor preta), menor a intensidade do movimento. A esse quadro-resposta
chama-se mapa de movimento.

O algoritmo desenvolvido e utilizado neste trabalho para a geracdo do mapa de
movimento baseou-se naquele descrito no trabalho de Wildes [Wildes, 1998]
(sumarizado na Secdo 3.3.4). Segue uma descricao geral do algoritmo desenvolvido
neste trabalho.

O algoritmo trabalha com uma seqiiéncia de imagens (quadros de um video) e
gera uma imagem-resposta (um mapa de movimento) para cada par consecutivo da
seqliéncia. Seja E;, i = 1, 2, ... n, as n imagens de entrada do algoritmo, t€ém-se como

saida as imagens (Saida);, j = 1, 2, ... (n-1), seguindo o principio de que cada imagem
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(Saida); € gerada a partir de cada par de imagens E; e E;;; correspondentes (esse

esquema ¢ ilustrado na Figura 16).

E; B> » (Saida),
E; Algoritmo de > (Saida);
E; Geracao de

Mapas de

Movimento
Ey. > > (Saida)y.;
E,

Figura 16 — Esquema geral do algoritmo de geracdo de mapas de movimento

Descrevem-se, a seguir, os processamentos realizados com cada par de imagens
de entrada, até a geracdo do mapa de movimento relacionado a esse par. Essa descri¢ao
esclarecerd as adaptacdes deste algoritmo em relagdo aquele proposto por Wildes
[Wildes, 1998].

Primeiramente, realiza-se uma subtracdo entre os dois quadros e normaliza-se o
resultado em cada pixel para um valor entre 0 e 255. Em seguida, essa subtracdo
normalizada sofre trés convolugdes, duas espaciais (uma no eixo X outra no eixo Y) e
uma de atenuacao.

Como o resultado da convolugdo de atenuacdo €, como o préprio nome j4 diz,
simplesmente a atenuacdo da subtracdo normalizada (que, por si sO, jd representa
aspectos temporais), tal convolugdo € tratada, no contexto deste trabalho, como uma
convolugdo temporal. Na Figura 17, € apresentado um diagrama do processo de
subtracdo normalizada, sendo que E; e E;;; representam cada par de quadros de entrada
consecutivos e SN; representa os resultados das subtracdes normalizadas entre cada um

desses pares de quadros.

E; ———»| Processo de Subtragdo Normalizada

> SN;
Eij—»

normalizacdo(E; — E;, 1)

Figura 17 — Esquema geral do processo de subtracao normalizada

As definicdes das convolucdes espaciais e temporal sdao apresentadas nas

Equacgdes (21), (22) e (23).
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CeX = M, * SN (21)

CeY = M, * SN (22)

Ct=M,*SN (23)
em que CeX, CeY e Ct correspondem, respectivamente, as convolugdes espacial no eixo
X, espacial no eixo Y e temporal, M,, M, e M, sdo as mascaras espacial em X, espacial

em Y e de atenuagdo e * é o simbolo de convolucao.

Sao expostas, a seguir, as mascaras utilizadas neste trabalho para as convolugdes

espaciais.
-1 01 -1 -2 -1
My=|-2 0 2 e My=/0 0 O (24, 25)
-1 01 1 2 1

respectivamente, para os eixos X e Y.

Quanto a madscara aplicada sobre a subtracdo normalizada para se efetuar a

convolugdo de atenuacdo (convolucao temporal), tem-se:

1/9 1/9 1/9
M,=|1/9 1/9 1/9 (26)
/9 1/9 1/9

Tendo em maos essas trés convolucdes, o proximo passo € o cdalculo das
tendéncias de movimento para a direita (R), para a esquerda (L), para cima (U) e para
baixo (D), transcritas da forma como foram representadas por Wildes [Wildes, 1998]

para, respectivamente:

R(x,y,t) = Ct(x,y,t) - CeX(x,y,t) (27)
L(x,y,t) = Ct(x,y,t) + CeX(x,y,t) (28)
U(x,y,t) = Ct(x,y,t) - CeY(x,y,t) (29)
D(x,y,t) = Ct(x,y,t) + CeY(x,y,t) (30)

A seguir, assim como em Wildes [Wildes, 1998], essas quatros tendéncias (que
se caracterizam como imagens ou matrizes) t€ém o valor de cada um de seus elementos

elevado ao quadrado e sofrem uma convolugdo por uma funcdo Gaussiana, sendo

42



transformadas nas energias espago-temporais E, (para a direita), E; (para a esquerda), E,

(para cima) e E; (para baixo).

E(xy,f) = G * [R*(x,y.0)] (1)
Efxy.t) = G * [LX(x,y.,0)] (32)
E(xy.1) = G * [UP(x,.0)] (33)
Eq(x,y.) = G * [D*(x,y,0)] (34)

2 ~ . 2 » . ~ .
em que G é a mascara Gaussiana e A“(x,y,f) € uma nova matriz formada pela poténcia

quadrada de cada um dos elementos da matriz A(x,y,t).

A madscara gaussiana utilizada para a computacio das energias espaco-temporais

¢ exibida na Equacao 35.

1716 1/8 1/16
G=|1/8 1/4 1/8 (35)
1/16 1/8 1/16

A partir das energias espaco-temporais, pode-se obter as medidas de saliéncia de
movimento na horizontal (S,;) e na vertical (S,4), adaptadas das propostas por Wildes

[Wildes, 1998]:

Er(-x’ y’t)_El(x’ y’t)|

Sr/(X,yJ)=f”1x‘ fl’l ‘ (36)
S, (x.y.0) = fi x%E" (xy ”)ﬁ; Eylx.y ’”% @37)

em que fn; e fn, sdo fatores de normalizacdo. Neste trabalho, foram utilizados,

respectivamente, os valores 4 e 510°.

As adaptacdes efetuadas neste trabalho para o célculo dessas duas medidas de
saliéncia consistem na utilizacdo do fator de normalizacdo 5107 (fiz) como denominador

das razodes, enquanto Wildes [Wildes, 1998] utilizou as expressoes:

E,(x,y,t) + E(x,y,t) + € (38)
E.(xy,t) + Esx,y,t) + € 39
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como denominadores de S, e Syq4, respectivamente (sé para lembrar, € ¢ um nimero de
baixo valor, como explicado na Se¢do 3.3.4), e na multiplicacdo de cada uma das razdes
por quatro (fn;).

Essas alteracoes foram realizadas para se resolver problemas de geracdo de
graves ruidos, quando da utiliza¢do das expressdes como propostas por Wildes [Wildes,
1998]. Wildes efetuou a normalizacdo das subtracdes de cada par de energias espaco-
temporais (direita-esquerda e cima-baixo) dividindo-os pela soma do respectivo par (o
nimero € serve simplesmente para evitar que a soma no denominador da equagdo seja
nula). J4 neste trabalho, decidiu-se obter essa normalizacdo através da divisdo da
subtracdo de cada par pelo valor tedrico mdximo que essa subtracdo pode assumir, ou
seja, 510°. Desse modo, os valores de Sy e Syq4 estariam, assim como os calculados por
Wildes [Wildes, 1998], entre O e 1. Entretanto, experimentos provaram que 0 maximo
alcancado por cada subtracdo em videos reais se situa muito abaixo do valor 5107, o que
faria com que essa normalizacdo fornecesse valores muito baixos. Para aumentar essa
faixa de valores para um patamar mais significativo, acrescentou-se, entdo, a
multiplicacdo pelo fator quatro (tal valor foi determinado experimentalmente). Os
valores que, apOs a quadruplicagdo, ultrapassam 1 sdao considerados valores destoantes
em relacdo aos demais (que se distribuem de maneira relativamente uniforme entre 0 e
1) e sdo automaticamente reduzidos para 1. Em outras palavras, o processo de
normalizagdo aplicado trunca todos os movimentos de intensidade muito alta (ou muito
acima da intensidade de movimento médio encontrado em videos reais) para o patamar
1. Em um passo mais adiante o resultado dessa normalizacdo serd novamente
normalizado, dessa vez para o intervalo entre 0 e 255 (através de uma simples
multiplicacdo por 255). Desse modo, faz-se importante essa distribuicdo dos valores
entre 0 e 1, pois, sem tal acdo, todos os valores gerados apds a normalizagao entre 0 e
255 seriam bastante baixos, resultando, em termos de tom de cinza, em tons pretos ou
muito proximos do mesmo (ou seja, os valores seriam indistinguiveis a olho nu, exceto
para movimentos de amplitude extremamente elevada).

Em seguida, calcula-se a medida global de saliéncia de movimento (S5),
exatamente como proposto por Wildes [Wildes, 1998], ou seja, atribuindo a S(x,y,f) o

maior valor entre as saliéncias de movimento horizontal e vertical.

S(x,y,t) = max [Sy(x,y,1), Sua(x,y,1)] (40)
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Por fim, multiplica-se o valor de cada elemento de S por 255, gerando o mapa de
movimento. Essa constitui uma ultima alteragdo (trivial) realizada no algoritmo em
relacdo ao proposto por Wildes [Wildes, 1998]. O algoritmo de Wildes oferece
simplesmente uma medida de sali€ncia de movimento para cada par de pixels (pixels na
mesma posicdo em cada uma das duas imagens de entrada). J4 o algoritmo proposto
neste trabalho se propde a gerar um mapa de movimento. Como 0s passos anteriores
garantem que os valores da matriz de sali€éncia global se situam no intervalo de 0 a 1,
tais valores podem ser facilmente normalizados entre 0 e 255, simplesmente
multiplicando-os por 255. E a essa matriz de saliéncia global normalizada entre 0 e 255

(ou seja, em tom de cinza) que se d4 o nome de mapa de movimento.

MM(x,y,1) = 255 X S(x,y,t) (41)

em que MM corresponde ao mapa de movimento.

A seguir, apresenta-se a descri¢do geral do algoritmo gerador de mapas de

movimento comentado durante toda esta secao.

Algoritmo 1 — Algoritmo de geracdo de mapas de movimento

parai=1..(n-1) faca //do primeiro ao penultimo quadro

SN = normalizacao(E; - E;,;) // Soma normalizada recebe a subtracdo entre o
quadro corrente e o quadro seguinte
normalizada entre 0 e 255

CeX=M,* SN [/ célculo da convolugdo espacial em X (convolugdo da soma
normalizada utilizando a médscara M)

CeY=M,* SN // calculo da convolucdo espacial em Y (convolugdo da soma
normalizada utilizando a mdscara M)

Ct=M,* SN // célculo da convolucio temporal (convolu¢do da soma
normalizada utilizando a mascara M,)

/I célculo das tendéncias de movimento para a direita (R), para a esquerda (L),
para cima (U) e para baixo (D)

R(x,y,t) = Ct(x,y,t) — CeX(x,y,t)

L(x,y,t) = Ct(x,y,t) + CeX(x,y,t)

U(x,y,t) = Ct(x,y,t) — CeY(x,y,t)

D(x,y,t) = Ct(x,y,t) + CeY(x,y,t)

// célculo das energias espago-temporais para a direita (E,), para a esquerda (E)),
para cima (E,) e para baixo (Ey): cada energia € a convolucao gaussiana de uma
matriz cujos elementos sdo as poténcias quadradas de cada um dos elementos
da tendéncia de movimento especifica

E(xy.1) = G * [R(xy.1)]

Efxyt) = G * [L(xy.1)]

Efxy1) =G * [U(xy.1)]

Efxy.1) =G * [D(xy.1)]
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// calculo das medidas de saliéncia de movimento na horizontal (S;)
e na vertical (S,q)

=4

fiy =510

Srl(x’ yat) = ff’ll XIEr(x’y’t)f;ZEI(x’ y,t)|

Sud(_x’ y,t) — fn1 X%Eu(x’ y,t)‘];ZZEd(x,y,t)|

S(x,y,t) = max [S.(x,y,t), Sua(x,y,t)] // amedida global de saliéncia de
movimento corresponde ao maior valor
entre as medidas de sali€ncia de
movimento na horizontal e na vertical

MM(x,y,t) =255 x S(x,y,t) // 0o mapa de movimento corresponde a
normalizacdo entre 0 e 255 da medida global de

saliéncia
(Saida); = MM // um mapa de movimento é gerado como saida para cada par de
quadros consecutivos i (quadro corrente) e (i+1) (quadro

seguinte)

fim do para
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Capitulo 5

Experimentos e Resultados

Neste capitulo, sdo descritos os experimentos realizados com os mdédulos do
protétipo de sistema desenvolvido. Primeiramente, apresenta-se a evolucdo dos
experimentos com o Mddulo de Atengdo Temporal, desde os resultados preliminares até
os resultados finais. Em seguida, discute-se um estudo de caso envolvendo a detec¢do
de transi¢des abruptas em videos, utilizando-se de evidéncias obtidas a partir do Médulo
de Atencdo Temporal. Posteriormente, experimentos realizados com o Médulo de
Segmentacdo de Movimento sdo apresentados e discutidos. A seguir, detalham-se os
experimentos integrando Atencdo Espacial (bottom-up) e Atencdo Temporal. Por fim,
sao fornecidos detalhes de implementagdo. Vale frisar que a otimizacdo do desempenho
computacional dos algoritmos e estratégias propostos nao constitui um objetivo final

deste trabalho e que os experimentos realizados ndo ocorrem em tempo real.

5.1 Atencao Temporal

Experimentos para o cdlculo de Aten¢cdo Temporal foram realizados a partir da
geracdo de mapas de movimento, utilizando-se o algoritmo descrito na Secdo 4.2.
Primeiramente, foram capturados videos a partir de uma webcam. Os quadros desse
video foram extraidos utilizando-se o software Adobe Premiere [Adobe Premiere] e
passados para o algoritmo, que gera um mapa de movimento para cada par consecutivo
de quadros.

Primeiramente, os mapas de movimento apresentavam muito ruido e percebia-se
que, quanto menor a quantidade de movimento na cena, pior era o ruido. As Figuras 18

e 19 apresentam exemplos de cenas estdticas ou praticamente estdticas e o grau de ruido
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ocasionado por tal situacdo. Cada exemplo consiste em trés imagens, as duas primeiras
sendo o par de quadros e a terceira, 0 mapa de movimento correspondente.

(b)

Figura 18 — Exemplo 1 de Atencdo Temporal: (a) par de imagens de entrada; (b)
imagem de saida

(b)

Figura 19 — Exemplo 2 de Atencdo Temporal: (a) par de imagens de entrada; (b)
imagem de saida
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A geracdo desse ruido foi solucionada a partir de mudancas no algoritmo
originalmente proposto por Wildes [Wildes, 1998], mais especificamente no que diz
respeito a parte de normalizagdo de valores (Secao 4.2). O fato é que as primeiras
tentativas de normalizacdo faziam com que os pixels em movimento, inclusive os pixels
referentes a ruidos, apresentassem altas intensidades (tanto os pixels em movimento
quanto os ruidos ficavam bem visiveis). Apds alguns ajustes nesse mecanismo de
normalizacdo, os ruidos passaram a apresentar baixas intensidades (bem proximas a
Zero), ou seja, passaram a apresentar, em escala de tom de cinza, intensidades escuras,
indistinguiveis a olho nu da intensidade zero (referente aos pixels estéticos). Ja os pixels
em movimento apresentaram intensidades médias ou altas, a depender de qudo intenso
fosse o movimento do pixel.

Um outro problema detectado pelos experimentos foi a geragdo, em intervalos
regulares dentro da seqiiéncia de mapas de movimento gerados, de mapas de sali€éncia
completamente ou quase que completamente formados por intensidades nulas, até
mesmo em seqiiéncias de video que ndo apresentavam nenhum quadro sem objetos

moveis. Um exemplo desse problema € mostrado na Figura 20.

(b)

Figura 20 — Exemplo 3 de Atencdo Temporal: (a) par de imagens de entrada; (b)
imagem de saida

Constatou-se que tal problema acontecia quando o video era capturado a uma

alta taxa (por exemplo, 24 quadros por segundo). O problema foi resolvido capturando-
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se o video a uma taxa menor (seis quadros por segundo, por exemplo) ou usando-se
mesmo um video a 24 quadros por segundo, mas utilizando-se quadros em intervalos de
cinco em cinco quadros (por exemplo) para a geracdo dos mapas de movimento.
Acredita-se que a geracdo de quadros adjacentes idénticos durante o processo de captura
de um video seja um artefato do filtro de compressao utilizado, no caso deste trabalho, o
filtro MPEG 1. Quando ndao hd mudancas substanciais de um quadro para outro, é
provavel que o algoritmo de compressdo considere que o par de quadros € idéntico.
Quando a taxa de captura € reduzida, as mudangas entre quadros consecutivos tende a
aumentar, minimizando a chance do problema ocorrer.

Uma vez que os dois problemas citados foram solucionados, chegou-se ao
resultado desejado: mapas de movimento (1) com uma boa representatividade do
movimento existente na cena (quanto maior a intensidade do movimento, mais proxima
do branco € a intensidade do pixel), (ii)) com ruidos suavizados e (iii)) que sO se

apresentam completamente pretos em cenas verdadeiramente estdticas. As Figuras 21 e

22 ilustram os melhoramentos conseguidos.

(b)

Figura 21 - Exemplo 4 de Aten¢do Temporal: (a) par de imagens de entrada; (b)
imagem de saida
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(b)

Figura 22 — Exemplo 5 de Atencdo Temporal: (a) par de imagens de entrada; (b)
imagem de saida
Na Figura 21, percebe-se claramente o movimento de trés veiculos na parte
anterior da imagem (da esquerda para a direita: uma motocicleta, um automovel e uma
bicicleta) e um quarto veiculo (ndo identificivel) no background. Ja na Figura 22,
percebe-se claramente os dois automdveis em movimento, um pedestre préximo ao
automodvel mais a esquerda, além de dois outros veiculos se movimentando numa rua ao

fundo (mais distante da camera).

5.2 Aplicacao de Atencao Temporal na Deteccao de
Transicoes em Video

Nesta secdo, apresenta-se um estudo de caso que demonstra a aplicabilidade do
mecanismo de Atencdo Temporal desenvolvido na detec¢do automadtica de transi¢oes
abruptas em videos genéricos. A deteccdo de transicdes € um processo importante para
o processamento de video, especialmente para a segmentacdo no tempo. Pode haver
dois tipos de transi¢des em um video: as graduais e as abruptas [Guimaraes et al., 2001].

Neste trabalho, foca-se na detec¢do de transi¢Oes abruptas.
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A idéia é que, através da Atencdo Temporal, sejam geradas medidas de
movimento global para os quadros do video. Ao se analisar e quantificar as transicoes
entre essas medidas de movimento, torna-se possivel detectar transi¢cdes abruptas no
video, seguindo um preceito simples: grandes transicOes entre as medidas de
movimento globais correspondem a transicdes abruptas no video.

Uma pequena modificacdo no algoritmo gerador de mapas de movimento,
comentado na Secdo 4.2, executa uma soma dos valores das intensidades dos pixels de
cada um dos mapas de movimento (imagens em tom de cinza, cada uma se referindo a
um par consecutivo de quadros do video). Como a intensidade de um pixel em um mapa
de movimento representa a saliéncia de movimento naquele pixel, essa soma fornece,
para cada um dos mapas de movimento, uma medida de movimento global.

De posse das medidas de movimento global para um determinado video, pode-se
desenhar o gréafico do comportamento do movimento durante o video (Figura 23). Desse
modo, a derivada de primeira ordem de tal grafico (Figura 24) representa as variacdes
do movimento (variacOes das medidas de movimento global), enquanto a derivada
segunda exibe as amplitudes das variacdes do movimento durante o video. A estratégia
proposta neste trabalho para a detecc¢do das transicdes abruptas consiste na anélise dos
moédulos dessas amplitudes (mddulos das derivadas de segunda ordem, ver Figura 25).
Valores altos de amplitude em modulo seguidos e/ou antecedidos por valores baixos (ou

seja, picos no grafico do médulo da derivada segunda) indicam transi¢cdes abruptas.

Comportamento do Movimento
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Figura 23 — Grafico do comportamento do movimento existente em um video usado
como exemplo
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Figura 24 — Derivada primeira do gréfico da Figura 23
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Figura 25 — Médulo da derivada segunda do grafico da Figura 23

Foi definida a seguinte estratégia geral para se detectar transi¢des abruptas: (i)
comparar cada valor do médulo da derivada segunda com os valores ao seu redor; (ii) se
o valor em questdo for alto e os valores anteriores ou os valores posteriores forem
baixos, os quadros do video referentes ao valor em questdo sio considerados transi¢oes
abruptas. Cabe agora especificar os detalhes de como sdo feitas tais comparacdes: cada
valor é comparado com a média dos N valores a partir do primeiro vale (ponto de
minimo local) a esquerda e com a média dos N valores a partir do primeiro vale a
direita. Se o valor em questdo for maior ou igual a K vezes a média da esquerda ou a K
vezes a média da direita, os quadros referentes ao valor em questdo sdo considerados

transi¢des abruptas.
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Basta agora definir quais os valores ideais para N e K. Para tanto, foi realizado o
seguinte experimento: para um conjunto de cinco videos (conjunto de treinamento), foi
realizada, primeiramente, uma deteccdo manual das transi¢cdes abruptas (foram
anotados, para cada video, os quadros considerados como transi¢des abruptas). No
Apéndice A, Figuras 46 a 50, pode-se encontrar uma visualizacdo dos quadros-chave de
cada um desses videos. Os videos se constituem em seqiiéncias capturadas,
respectivamente, (i) de uma série de acdo (apesar de, no video capturado, praticamente
sO aparecerem pessoas caminhando e conversando), apresentada na Figura 46; (i1) de
um programa cdmico, no qual ocorre muito movimento (Figura 47); (iii) uma série de
entrevistas com diferentes pessoas em diferentes locais (normalmente as pessoas
permanecem paradas, apenas conversando; as transi¢des ocorrem quando a cena muda
de uma pessoa entrevistada para outra), apresentada na Figura 48; (iv) de uma partida de
basquete (o video capturado corresponde a0 momento de um arremesso livre, entdo os
jogadores permanecem a maior parte do tempo sem realizar movimentos intensos; as
transicdes sO ocorrem quando muda a camera que estd transmitindo o lance),
apresentada na Figura 49, e (v) de um comercial de carro, em que o carro passa em
diferentes cenas e, em cada uma delas, as pessoas estdo praticando diferentes acodes
(Figura 50).

A seguir, fol executada a deteccao automadtica das transicdes abruptas nos cinco
videos, conforme estratégia discutida ao longo desta secdo. Foram utilizados o valor de
N variando de 1 a 20, com a variagdo de uma unidade, e o valor de K variando de 1,0 a
80,0, com a variagdo de 0,5. Para cada um dos videos e cada uma das combinacdes dos

valores de N e K, foram calculadas as seguintes métricas (em percentual):

RFR=TFR 5100 e RFA=-"A%100 (42, 43)

M M
em que RFR e RFA significam, respectivamente, Razdo das Falsas Rejeicoes e Razdo
das Falsas Afirmagoes, € npg, npa € Ny sao o nimero de falsas rejeicdoes (nimero de
quadros do conjunto selecionado manualmente que ndao foram detectados pelo
algoritmo), o ndmero de falsas afirmacdes (nimero de quadros apontados como
transi¢oes pelo algoritmo, mas que ndo constam no conjunto selecionado manualmente)

e o nimero total de quadros do conjunto selecionado manualmente, respectivamente.
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Inicialmente, foram utilizados valores de K variando no mesmo intervalo
utilizado para os valores de N (1 a 20). Esse intervalo foi sendo gradativamente
aumentado durante os experimentos, no intuito de alcancar o pior resultado médio
possivel para a RFR (ou seja, a taxa média de 100%). Uma taxa bem proxima de 100%
foi encontrada quando da utilizagdo do intervalo de 1,0 a 80,0 para os valores de K,
sendo entdo este o intervalo escolhido para a execucdo dos experimentos. O objetivo em
se atingir a pior taxa média foi fornecer um maior poder de representagcdo aos resultados
obtidos a partir dos experimentos, através da obten¢do ndo apenas da melhor taxa
possivel (o procedimento para a obtencao da melhor taxa média para a RFR — e também
da melhor taxa média para a RFA — serd detalhadamente descrito um pouco mais
adiante, ainda nesta se¢do), mas também da pior (100%).

Vale notar que a RFA, ao contrdrio da RFR, ndo apresenta um intervalo de
valores entre 0 e 100%. Isso ocorre porque o nimero de falsas afirmac¢des geradas pelo
sistema pode ultrapassar o numero total de quadros do conjunto selecionado
manualmente. Tal caso ndo ocorre no caso da RFR, pois todas as falsas rejeicdes estao
contidas no conjunto selecionado manualmente. Foi por causa desse fato que niao houve
uma preocupacao, neste trabalho, em se encontrar intervalos de variagdo para os valores
de N e K de modo a se obter uma taxa média de 100% para a RFA, (como foi realizado
para a RFR, explicado anteriormente), j4 que a RFA pode atingir valores superiores a
100% e ndo apresenta um valor méximo fixo (o valor maximo tedrico da RFA depende
do ndmero de quadros do video e do nimero de transicdes abruptas detectadas
manualmente).

Para maior facilidade de manuseio, cada combinag@o dos valores de N e K foi
representada como um ndmero inteiro i, que varia de 1 até n (nimero de combinagdes
entre os valores de N e K, ou seja, n = 3180). Essa equivaléncia e a formula geral para a
obtencdo de um valor de i a partir de um par de valores N e K sdo apresentadas,

respectivamente, nas Equacdes 44 e 45.

i=1 K=10eN=1
i=2 = K=10eN=2
l=3 K=1,0€N=3
i=20 K=1,0eN=20

Uy

K=15eN=1 (44)
i=22 = K=15eN=2
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i=3178 = K=800eN=18
i=3179 = K=800eN=19
i=3180 = K=800eN=20

i=40x(K-1) + N (45)

Desse modo, foram gerados, para cada um dos videos, dois conjuntos:

CFR, = {RFR;,, RFR;,, ..., RFR, .} (46)

CFA, = {RFA;,, RFA;,, ..., RFA,,} 47)
em que CFR, e CFA, significam, respectivamente, Conjunto das Falsas Rejeicoes e
Conjunto das Falsas Afirmacdes para um dado video v, e RFR;, e RFA;, sao,
respectivamente, os valores da razio das falsas rejei¢des e da razdo das falsas aceitagoes

para uma dada combinacdo de N e K (representada por i) e video v.

Em seguida, foi realizada a média aritmética das RFR;, e das RFA;, (i variando

de 1 até n) sobre os cinco videos:

1 5
MFR, = gz RFR,, (48)
v=1
1 5
MFA;EZRFAM (49)
v=1

em que MFR; e MFA; sdo, respectivamente, as médias das razdes das falsas rejei¢des e
das falsas afirmacdes para um dado i (uma dada combinagdo de um valor de N com um

valor de K).

Desse modo, dois novos conjuntos foram obtidos, conforme as Equacdes 50 e

51.

CMFR = {MFR; MFR,, ..., MFR,} (50)
CMFA = {MFA, MFA,, ..., MFA,} (@28
em que CMFR e CMFA significam, respectivamente, Conjunto das Médias das Falsas

Rejeicoes e Conjunto das Médias das Falsas Afirmacoes.

De posse desses dois conjuntos, o préximo passo foi analisar que valor de i (ou

seja, que dupla de valores N e K) gera os menores valores de MFR e MFA, isto €, que
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valor de i gera, em média, o menor nimero de falsas rejeicoes e de falsas afirmagdes.
Uma vez encontrado esse valor de i, ele seria utilizado como parametro do algoritmo
desenvolvido neste trabalho para se detectar transi¢Oes abruptas em outros videos.

Para observar a variacdo das MFR; e MFA;, foram desenhados os gréaficos i x
MFR e i x MFA, expostos nas Figuras 26 e 27. As Figuras 28 € 29 mostram ampliagdes
(ou zooms) de pequenas faixas, respectivamente, das Figuras 26 e 27, para melhor
visualizacdo da tendéncia de cada um dos graficos. O intervalo escolhido para se efetuar

0 zoom, em ambos os graficos, foi de i variando de 320 a 390.
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Figura 26 — Gréfico i X MFR
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Figura 27 — Grafico i X MFA
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Média das FR's (zoom)
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Figura 28 — Zoom do gréfico da Figura 26
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Figura 29 — Zoom do grafico da Figura 27

Analisando-se os graficos das Figuras 28 e 29, pode-se perceber as oscilagdes
dos valores das MFR; e MFA,. Tais oscilagdes se explicam pela caracteristica do valor i:
no intervalo de 1 a 20 para i, o valor de K € 1,0 (constante) e o valor de N varia também
de 1 a 20; ja i assumindo valores de 21 a 40, o valor de K € 1,5 (constante) e o valor de
N varia novamente de 1 a 20; e assim por diante. O movimento oscilatério é explicado a
seguir. Dado um determinado valor constante de K, a medida que o N vai aumentando
(de 1 a 20), o valor de MFR; tende a aumentar e o valor de MFA; tende a diminuir. Isso
ocorre porque quanto maior o N (nimero de quadros que serdo utilizados na média),

mais rigorosa se torna a deteccdo, ou seja, mais elevada deve ser a intensidade de
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movimento do quadro que estd sendo avaliado, para que este seja apontado como uma
transi¢cdo abrupta pelo sistema, fato este que favorece a ocorréncia de mais falsas
rejeicdes e menos falsas afirmagdes. Quando K sofre um aumento de 0,5, em relacdo a
seu valor anterior, N volta a apresentar o valor 1, o que faz com que o valor de MFR;,
que estava aumentando, sofra uma brusca diminui¢do, e o valor de MFA;, que estava
diminuindo, sofra um brusco aumento. Com o passar dos valores de N de 1 a 20, os
valores de MFR; e MFA; tendem novamente a, respectivamente, aumentar € diminuir.

Ja pelos gréficos das Figuras 26 e 27, percebe-se claramente que, apesar do
comportamento oscilatério, os graficos i X MFR e i X MFA apresentam tendéncias
crescente e decrescente, respectivamente. Ou seja, cada brusca(o) diminuicao (aumento)
que o valor de MFR; (MFA;) sofre, apés um ciclo de variacdes do valor de N, tende a
gerar um valor superior (inferior) ao valor apresentado apds o ciclo anterior. Desse
modo, os menores valores de MFR siao dados por baixos valores de i, enquanto que os
menores valores de MFA s3o dados por altos valores de i. Assim, faz-se necessario
encontrar um valor intermediario de i que equilibre os valores de MFR e MFA. Para tal,

foi calculada a média ponderada dos valores de MFR e MFA, como segue.

MP; = (W] XMFR[)+(W2 XMFAL) (52)
em que MP; é a média ponderada dos valores de MFR; e MFA; e w; + w, = 1,0 sdo os

pesos associados a cada medida de erro.

A escolha dos pesos (w; € w,) deve variar dependendo da aplicagao (prioridade
em reduzir as falsas rejeicdes ou as falsas afirmacgdes, em particular). Para os
experimentos realizados neste trabalho, optou-se por se utilizar pesos iguais para essas
duas métricas (w; = wy = 0,5), ndo favorecendo a reducdo de uma dnica métrica, em
detrimento da outra. Ou seja, foi executada a média aritmética simples dos valores de
MFR e MFA. A Figura 30 apresenta o grafico i X MP, utilizando tais pesos, e a Figura
31, um zoom desse gréfico, no intervalo de i variando de 320 a 390.

O valor de i do gréfico da Figura 30 que corresponde ao menor valor de MP é o
resultado que tem sido procurado até o momento, ou seja, um valor de i interessante
para se utilizar na detec¢cdo de transicdes abruptas em video. No caso, ha trés valores
diferentes de i que fornecem a menor MP do gréifico (destacados na Figura 31): 334,
353 e 372. Tais valores resultam nos seguintes pares (N; K): (14; 9,0), (13; 9,5) e (12;

10,0), ou seja, para se obter baixas taxas de falsas aceitacdes e falsas rejeicoes, deve-se
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comparar um pico no grafico da segunda derivada da medida global de movimento com
a média dos 12, 13 ou 14 pontos adjacentes (a esquerda ou a direita) daquele pico; se a
amplitude do pico for 9, 9,5 ou 10 vezes maior que uma das médias calculadas dos
pontos adjacentes (esquerda ou direita), entdo marca-se o quadro como pertencente a

uma transi¢ao abrupta.
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Figura 30 — Gréfico i1 X MP
Média entre MFR e MFA (zoom)
400
350 -

MP

300 A
250 4
200 1 i=334 i=353 i=372
150 | N =14 N=13 N=12
100 | K =9,0 K=9,5 K = 10,0
50 \ \
\"“\

M M

0 \\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\

O X @ o o8 4O * D b O O K D AV 4D oS X oD
O S VA U O U S S S SN S S O AN AN O 2

Figura 31 — Zoom do grafico da Figura 30

Uma vez obtidos os valores otimizados de N e K, a partir dos cinco videos do
conjunto de treinamento, foi realizado um experimento de deteccdo de transicoes

abruptas utilizando-se cinco novos videos (conjunto de teste) e os valores 14 e 9,0, para
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N e K, respectivamente (uma das trés duplas de valores 6timos encontrados). Os
quadros-chave dos videos do conjunto de teste podem ser encontrados no Apéndice A,
Figuras 51 a 55. Vale citar que os videos utilizados nos experimentos, tanto no conjunto
de treinamento quanto no de teste, possuem quadros com a dimensao 320 x 240 pixels,
foram capturados nos formatos mpeg ou avi, a uma taxa de aquisicao de 12 quadros por
segundo, e t€ém um tempo de duracdo de aproximadamente 31 segundos cada um, o que
resulta em torno de 375 quadros por video. A seguir, sdo expostas estatisticas sobre os
experimentos realizados com os dois conjuntos de videos, o de treinamento (Tabela 1) e

o de teste (Tabela 2).

Tabela 1 — Estatisticas para o conjunto de treinamento

CONJUNTO DE TREINAMENTO
Video | Video | Video | Video | Video Média Desvio
1 2 3 4 5 padrao
Razao das Falsas Rejeicoes (%) 0 55,56 0 0 11,11 | 13,33 21,55
Razao das Falsas Afirmacoes (%) 0 0 0 0 0 0 0
N° de transicoes detectadas 3 13 5 ) 13 9. 705
manualmente
N° de transu;(‘)eS detectadas 3 3 5 > 16 6.8 5.04
automaticamente
N° de acertos 3 8 5 2 16 6,8 5,04
N° de falsas rejeicoes 0 10 0 0 2 2.4 3,88
N° de falsas afirmacoes 0 0 0 0 0 0 0

Tabela 2 — Estatisticas para o conjunto de teste

CONJUNTO DE TESTE
Video | Video | Video | Video | Video Média Desvio
1 2 3 4 5 padrao

Razao das Falsas Rejeicoes (%) 0 8,33 33,33 | 28,57 40 22,05 15,27

Razao das Falsas Afirmacoes (%) 50 16,67 0 14,29 20 20,19 16,39

N° de transicoes detectadas

4 12 3 7 5 6,2 3,19
manualmente
N° de transu;(‘)eS detectadas 6 13 > 6 4 6.2 3,71
automaticamente
N° de acertos 4 11 2 5 3 5 3,16
N° de falsas rejeicoes 0 1 1 2 2 1,2 0,75
N° de falsas afirmacoes 2 2 0 1 1 1,2 0,75

Como se pode ver pela Tabela 1, as taxas médias para o conjunto de treinamento

foram satisfatorias (uma taxa relativamente baixa de falsas rejeicdes e taxa nula de
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falsas afirmacgdes). J4 no que se refere ao desvio padrdo, este apresentou um alto valor
para as falsas rejei¢cdes, devido ao fato do Video 5 e, principalmente, o Video 2 terem
apresentados taxas de falsas rejeicOes destoantes em relagdo aos demais videos, que
apresentaram taxa nula de falsas rejeicoes. O desvio padrdo para as falsas afirmacdes,
por sua vez, foi obviamente nulo.

Analisando-se agora a Tabela 2, pode-se perceber que o experimento com o
conjunto de teste apresentou taxas mais altas do que as apresentadas pelo conjunto de
treinamento, tanto para as falsas rejeicdes quanto para as falsas afirmacdes. Mesmo
assim, as taxas apresentadas pelo conjunto de teste sdo satisfatérias e promissoras. Mais
adiante, serdo apontadas algumas causas para a ocorréncia dessas falsas rejeicoes e
falsas afirmagdes, ou seja, algumas situagdes nas quais a estratégia para a deteccdo de
transi¢Oes abruptas proposta neste trabalho pode falhar. Um ponto que pode contribuir
para a reducdo das taxas de falsas rejeicdes e de falsas afirmagdes segundo essa
estratégia, e que € deixado como uma sugestao de trabalho futuro, € a utilizacdo de mais
videos no conjunto de treinamento, de modo a encontrar valores de N e K mais
apropriados para uma gama maior de videos.

Quanto ao desvio padrao para as falsas rejeicdes do conjunto de teste, este foi
inferior ao do conjunto de treinamento, indicando uma maior uniformidade entre os
videos do conjunto de teste, pelo menos no que diz respeito as falsas rejei¢des. Ja no
que diz respeito ao desvio padrdo para as falsas afirmacgdes, os videos do conjunto de
teste, ao contrario do que ocorre no conjunto de treinamento, ndo apresentaram apenas
taxas nulas para as falsas afirmacdes, o que acarretou em um desvio padrdo para as
falsas afirmacOes superior (e ndo-nulo) no conjunto de teste, equipardavel ao desvio
padrdo para as falsas rejei¢des do conjunto de teste.

Nas Figuras 32 a 37, sdo expostos alguns exemplos de acertos, de falsas
rejei¢des e de falsas afirmacdes que ocorreram nos experimentos com os conjuntos de
treinamento e de teste, utilizando-se 14 e 9,0, respectivamente, como os valores de N e

K.

transi¢cao (detec¢do manual)- transi¢do (detec¢do automatica)

1l

Figura 32 — Exemplo 1 dos experimentos em detec¢do de transi¢des abruptas
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Figura 33 — Exemplo 2 dos experimentos em detec¢do de transi¢des abruptas
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Figura 34 — Exemplo 3 dos experimentos em detec¢ao de transi¢des abruptas
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Figura 35 — Exemplo 4 dos experimentos em detec¢ao de transigdes abruptas
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Figura 36 — Exemplo 5 dos experimentos em detec¢do de transi¢des abruptas
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Figura 37 — Exemplo 6 dos experimentos em deteccdo de transi¢des abruptas

Cada exemplo consiste em um pequeno trecho de um video do conjunto de

treinamento ou do conjunto de teste. Nos dois primeiros exemplos (Figuras 32 e 33),
tém-se casos de acerto, ou seja, os quadros considerados como transi¢des abruptas
através de deteccdo manual (humana) também foram apontados pelo algoritmo
desenvolvido neste trabalho como uma transicao abrupta. Ja os dois exemplos seguintes

(Figuras 34 e 35) exibem casos de falsa rejeicao: os quadros detectados manualmente
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nao constam na lista de quadros apontados pelo algoritmo como transi¢des abruptas. Por
fim, as Figuras 36 e 37 ilustram casos de falsas afirmagdes (o algoritmo aponta, como
transi¢Oes abruptas, quadros que nao foram detectados manualmente).

Dentre as causas da ocorréncia de falsas rejeicdes, ao se seguir a estratégia para
a deteccdo de transi¢Oes abruptas proposta neste trabalho, constam, por exemplo: falha
humana na deteccao manual (a pessoa responsdvel pela deteccao humana classifica
erroneamente um determinado quadro como uma transi¢ao abrupta; entretanto, quando
o sistema acertadamente ndo lista tal quadro como transi¢do abrupta, registra-se uma
falsa rejeicdo), transicdo entre quadros com uma grande predominincia de uma
determinada intensidade (por exemplo, uma cena em que ha uma simbolo vermelho em
um fundo preto e em que o simbolo desaparece, restando apenas o fundo preto: o
desaparecimento do simbolo vermelho € classificado pelo ser humano como uma
transi¢do abrupta; entretanto, como o algoritmo gerador de mapas de movimento mede a
intensidade de movimento a partir das variagdes de intensidade de brilho nas regides da
cena e a cor vermelha é uma cor com baixo brilho, a mudanca de um quadro preto com
um simbolo vermelho para um quadro completamente preto poderia gerar baixos
valores de intensidade de movimento, o que levaria o algoritmo de deteccdo de
transicdes a nao classificar o quadro em questio como uma transicao abrupta, fato que
seria computado como uma falsa rejeicao) etc. A titulo de ilustragdo, é mostrado, na
Figura 38, um exemplo do caso de falsa rejeicdo devido a uma transicdo entre quadros

com predominédncia de uma determinada intensidade.

pTRnY PTRnY PTRnY
[ [ [

ARE YOU INT ARE YOU IMT ARE YOU IMT

Figura 38 — Um caso tipico de falsa rejeicao

Na Figura 38, o fato do logotipo “apagar” (desaparecer) pode ser considerado,
por um ser humano, como uma transicao abrupta. Entretanto, como, nos quadros em que
aparece o logotipo, hd uma predominancia de uma cor escura (a cor vermelha) e os
quadros a seguir sdo completamente escuros, o algoritmo ndo detecta uma grande
disparidade entre os quadros. Desse modo, o algoritmo considera que, nesses quadros,
ha um movimento de baixa intensidade e nio detecta nenhuma transicdo abrupta, o que

€ contabilizado como uma falsa rejei¢ao.
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Ja no que se refere a possiveis causas da ocorréncia de falsas afirmagdes, pode-
se citar falha humana na detec¢do manual (de maneira oposta ao que ocorre no caso de
falsas rejei¢des), o surgimento de legendas, anotacdes, logotipos e outros simbolos
textuais ou graficos nas cenas (que, muitas vezes, ndo € considerado pelo observador
como uma transi¢do abrupta, mas que pode gerar altos valores de disparidade entre os
quadros, resultando em altas intensidades de movimento e classificacao de tais quadros
como transi¢des abruptas pela estratégia proposta neste trabalho) etc. Vale citar que a
Figura 37 ilustra um caso de falsa afirmacdo por parte do algoritmo devido ao
surgimento de uma legenda na cena.

O algoritmo desenvolvido neste trabalho e comentado nesta se¢do constitui-se
como uma forma simples de se detectar transi¢des abruptas em seqii€ncias de videos.
Tal algoritmo se utiliza das informacdes obtidas pelo algoritmo gerador de mapas de
movimento (também desenvolvido neste trabalho e detalhado na Secdo 4.2) e realiza,
quando da utilizacdo de uma das trés duplas 6timas de parametros N e K (determinadas
experimentalmente), uma detec¢do de transi¢cOes abruptas com percentuais médios

relativamente baixos de falsas rejei¢oes e de falsas afirmacdes.

5.3 Segmentaciao de Objetos Moveis

Na Secdo 4.1, foi apresentado o Médulo de Segmentagdo de Movimento, um dos
modulos que compdem o sistema de Atencdo Visual implementado neste trabalho.
Também foi comentado que tal médulo ja se constitui, por si s6, como uma contribuicao
deste trabalho. O Mddulo de Segmentacdo de Movimento recebe um video A e um
video M (composto pelos mapas de movimento referentes aos quadros do video A,
sendo estes mapas gerados pelo algoritmo gerador de mapas de movimento
desenvolvido neste trabalho e exposto na Se¢do 4.2) e gera como resposta um video S,
cujos quadros sdo idénticos aos quadros do video A, s6 que com as regides estdticas
completamente em preto (as informacdes sobre quais sdo as regides estdticas e
dinamicas s@o obtidas a partir do video M). O efeito desse processo é a segmentacdo dos
objetos mdveis do video A (e de uma pequena area em torno deles).

O procedimento para gerar o video S € bastante simples. Como pode ser visto na
Secdo 5.1, os mapas de movimento apresentam o contorno dos objetos moveis. Ao se

aplicar uma madscara Gaussiana de valor alto e se efetuar uma binarizacio com um
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limiar baixo em cada um dos mapas de movimento, os objetos moveis passam a se
apresentar como dreas fechadas (que abrangem os objetos mdveis e uma pequena regiao
em torno deles) de intensidade méxima (255), enquanto as demais por¢des dos mapas se
apresentam completamente escuras (intensidade 0). A aplicacdo de uma madscara
Gaussiana alta gera o efeito de “borrdao” nos contornos dos objetos mdveis existentes
nos mapas de movimento, enquanto o uso de um limiar baixo na binarizacdo (pixels
abaixo do limiar recebem intensidade O, e pixels com valores iguais ou superiores ao
limiar recebem intensidade 255) faz com que a maior parte dos pixels gerados pela
aplicacdo da madscara Gaussiana sejam capturados. Foram utilizados, neste trabalho,
uma mascara Gaussiana 11X11 e um limiar de binarizacdo igual a 2% da méixima
intensidade do mapa de movimento (valores determinados experimentalmente).

Na Figura 39, é apresentado um exemplo da transformacdo de um mapa de
movimento (que apresenta os contornos dos objetos mdveis) em uma imagem com areas
fechadas, indicando as regides onde ocorrem o movimento. As Figuras 39a, 39b e 39c
apresentam, respectivamente, um quadro original de um video, seu mapa de movimento
(gerado pelo Mdédulo de Atencdo Temporal) e uma imagem com as regides de

movimento (mapa de movimento processado), gerada a partir do mapa de movimento.

(b) ()

Figura 39 — Exemplo de geracdo de um mapa de movimento processado: (a) quadro
original; (b) mapa de movimento e (¢) mapa de movimento processado
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Com esses mapas de movimento processados em maos, basta efetuar as
seguintes alteracdes em cada um dos quadros do video A: as regides do quadro que
correspondem a regides pretas no mapa de movimento processado especifico sdo
“pintadas” de preto. As demais regides permanecem inalteradas. As Figuras 40 e 41
exibem alguns exemplos do processamento realizado pelo Médulo de Segmentacdo de
Movimento. Em cada exemplo, sdo mostrados, primeiramente, alguns quadros de um
video (um “video A”) e, em seguida, os quadros segmentados pelo movimento

correspondentes (quadros do “video S”).

(b)

Figura 40 — Exemplo 1 de segmentacdo de movimento: (a) quadros de entrada; (b)
quadros segmentados (saida)
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(b)

Figura 41 — Exemplo 2 de segmentacdo de movimento: (a) quadros de entrada; (b)
quadros segmentados (saida)

Ao se comparar os quadros segmentados com seus respectivos quadros originais
nas Figuras 40 e 41, pode-se perceber que, nos quadros segmentados, realmente estao
visualizdveis apenas os objetos que estdo em movimento na cena visual (no caso de
ambos exemplos dados, pessoas caminhando e as extremidades de galhos de arvore
balancando devido ao vento) e uma pequena area ao seu redor. Todo o restante da cena
estd completamente escuro. Observando-se os quadros segmentados, pode-se
acompanhar (identificar quadro a quadro) facilmente os objetos méveis (seja manual ou
automaticamente), que sdo o objeto de interesse no Moddulo de Segmentacdo de
Movimento. Quanto aos distratores, sua proporcao € reduzida drasticamente, devido a
eliminacdo das regides estdticas. No caso dos exemplos dados, os tnicos distratores

remanescentes sdo as extremidades dos galhos das drvores, que ndo constituem, nas
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cenas analisadas, objetos interessantes, mas que ndao sao excluidas dos quadros
segmentados por apresentarem movimento significativo.

Em um contexto em que se deseja realizar uma anélise mais profunda apenas nas
regides do video onde ocorre movimento (por serem consideradas maiores merecedoras
de atencdo), o sistema desempenha tal funcionalidade de forma simples e efetiva: ao
eliminar as regides estdticas da cena (deixa-las completamente escuras), o sistema reduz
enormemente a quantidade de informagdes que precisardo ser analisadas em cada
quadro do video. Nesse contexto, foi realizado um experimento trivial de contagem de
pixels. Em cenas como as mostradas nas Figuras 40 e 41, em que hd apenas o
movimento dos galhos das arvores e de poucas pessoas caminhando a uma certa
distancia da camera, a reduc@o da quantidade de pixels a serem analisados (o percentual
de pixels completamente escuros), em média, ultrapassa os 97%, o que se configura
como uma taxa bastante promissora. Durante o video, o percentual de pixels
completamente escuros varia bastante, a depender do tipo de cena que estd sendo
analisada. A taxa de 97% se restringe a cenas como as mostradas nas Figuras 40 e 41.
Em outras cenas, essa taxa sofre uma redu¢do (por exemplo, em cenas em que o objeto
movel passa bem préximo a camera) ou um aumento (por exemplo, em cenas em que 0s
unicos objetos moveis sao as extremidades dos galhos das arvores balangando).

Como um trabalho futuro, pretende-se realizar uma avaliagdo numérica de
desempenho na detec¢do de objetos em movimento. Tal avaliagdo consistiria em rotular
manualmente as regides de cada quadro dos videos quanto a ocorréncia ou ndo de
movimento. Em seguida, essa detec¢do manual seria comparada a deteccao realizada
pelo sistema e seriam calculadas estatisticas como as realizadas no caso da deteccio de

transi¢Oes abruptas (taxas de falsas rejeicdes e de falsas afirmacdes, entre outras).

5.4 Integracao entre Atenciao Espacial bottom-up e
Atencao Temporal

Esta sec@o discute os experimentos para a geracdo, a partir dos quadros de um
video, de um novo video, composto pelos mapas de saliéncia segmentados dos quadros
do video original. Como citado na Se¢do 4.1, um mapa de saliéncia segmentado foi o
nome dado neste trabalho a um quadro de um video modificado da seguinte forma: (i)

as regides estdticas sdo apresentadas completamente em preto (com intensidades nulas)
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e (ii) ao invés das regides da imagem onde ocorre movimento sdo exibidas as
caracteristicas espaciais bottom-up dessas regides. A seguir, um resumo do
procedimento para a formacdo do mapa de saliéncia segmentado (Se¢do 4.1): o Mdédulo
de Segmentacdo de Movimento recebe o quadro do video e seu mapa de movimento
(fornecido pelo Mdédulo de Atengcdao Temporal) e gera um quadro segmentado pelo
movimento. O Mdédulo de Atencdo Espacial bottom-up, por sua vez, recebe esse quadro
segmentado e gera um mapa de saliéncia bottom-up. Obviamente, as regides pretas
presentes no quadro segmentado pelo movimento (correspondentes a regides estaticas
no quadro original) permanecerdo idénticas no mapa de saliéncia bottom-up. E esse
mapa de saliéncia bottom-up que recebe, neste trabalho, a alcunha de mapa de saliéncia
segmentado.

Para a geracdo do mapa de saliéncia bottom-up (mapa de saliéncia segmentado)
a partir do quadro segmentado, foram realizadas algumas pequenas adaptacdes no
programa desenvolvido e cedido por Rodrigues [Rodrigues, 2002]. Tal programa se
baseia no modelo de Atencdo Espacial bottom-up proposto por Itti [Itti, 2003; Itti and
Koch, 2001; Itti, 2000; Itti et al., 1998] e utiliza intensidade, cor e orientagdo como as
caracteristicas visuais primitivas na geracdo do mapa de saliéncia bottom-up. Seguem
alguns exemplos de experimentos realizados com o programa de Rodrigues [Rodrigues,

2002].

e

Figura 42 — Exemplo 1 de Atenc¢do Espacial bottom-up: imagem original e mapa de
saliéncia bottom-up correspondente

U — = -~

Figura 43 — Exemplo 2 de Atencdo Espacial bottom-up: imagem original e mapa de
saliéncia bottom-up correspondente
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Rodrigues [Rodrigues, 2002] trabalhou apenas com as evidéncias espaciais
bottom-up das cenas visuais (imagens estdticas). Tais evidéncias foram utilizadas para a
localizagdo automaética de placas de sinalizagdo. Em seu trabalho, foram aplicados pesos
iguais para cada uma das trés caracteristicas (intensidade, cor e orientacdo) utilizadas na
composi¢ao do mapa bottom-up.

Do mesmo modo, no trabalho apresentado nesta dissertacao, tanto nos exemplos
das Figuras 42 e 43, quanto na geracdo dos mapas de saliéncia segmentados, também
foram utilizados intensidade, cor e orientacdo como as caracteristicas visuais primitivas,
e pesos iguais para a composicdo dessas caracteristicas. Entretanto, ao contrdrio do
trabalho de Rodrigues [Rodrigues, 2002], o objetivo aqui € trabalhar com seqii€ncias de
video e ndo com imagens estdticas. Assim sendo, o resultado final do sistema proposto
neste trabalho consta ndo no mapa de sali€ncia bottom-up de uma determinada imagem,
e sim em um video completo, em que os quadros sdo mapas de saliéncia bottom-up com
as regides estdticas completamente em preto (integragdo de evidéncias espaciais e
temporais). Desse modo, no video final, sdo exibidas as informacdes bottom-up apenas
dos objetos moveis.

Nas Figuras 44 e 45, sdo exibidos alguns exemplos dos resultados finais
produzidos pelo sistema proposto neste trabalho. Cada figura apresenta um pequeno

trecho de video gerado por esse sistema.

Figura 44 — Exemplo 1 de integracdo entre Aten¢do Temporal e Atencao Espacial
bottom-up: quadros de saida
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Figura 45 — Exemplo 2 de integracdo entre Aten¢do Temporal e Atencao Espacial
bottom-up: quadros de saida

Os trechos dos videos originais correspondentes aos trechos expostos nas
Figuras 44 e 45 foram expostos na Secdo 5.3 (respectivamente, Figuras 40a e 41a).
Naquela ocasido, esses mesmos quadros de video foram selecionados como ilustracao
da entrada do Modulo de Segmentacio de Movimento. As Figuras 40a e 4la
reproduzem novamente amostras desses quadros de entrada e as Figuras 44 e 45
apresentam os resultados da integracdo da Ateng¢dao Temporal com a Atengao Espacial
bottom-up, para os quadros das Figuras 40a e 41a, respectivamente.

Assim como no trabalho de Rodrigues [Rodrigues, 2002], em que o sistema de
Atencao Espacial bottom-up foi utilizado para se localizar placas de sinalizagcdo (objetos
que apresentam, normalmente, saliéncia bottom-up superior aos demais objetos
presentes na mesma cena visual), o sistema proposto neste trabalho (Aten¢do Temporal
+ Atencdo Espacial bottom-up) pode ser aplicado para se detectar regides com alta
saliéncia bottom-up em objetos moveis. Uma possivel abordagem dentro dessa linha
seria, por exemplo, localizar placas de veiculos em movimento, entre outras.

Como ja citado, os experimentos realizados neste trabalho utilizaram um mesmo
peso para a intensidade, a cor e a orientacdo. Entretanto, esses pesos poderiam ser
facilmente alterados, para se obterem melhores resultados, a depender do tipo de
problema que se esteja tentando solucionar. No caso citado (localizar placas de veiculos
em movimento), por exemplo, talvez fosse mais interessante colocar um peso maior na
caracteristica orientagdo, em detrimento das demais.

Outro exemplo de aplicacdo para os resultados finais de um sistema como o

desenvolvido neste trabalho € a detec¢do de faces de pessoas que estio em movimento.
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O fato de o mapa de sali€ncia segmentado ndo apresentar as regides estdticas das cenas
filtra a quantidade de regides onde se deve procurar uma face humana e descarta as
faces das pessoas que ndo estdo se movimentando. Além disso, como certas regides da
face humana (os olhos, por exemplo) possuem grande sali€éncia bottom-up, as
caracteristicas bottom-up apresentadas pelo mapa de saliéncia segmentado facilitam a
deteccao de regides da face, pois, ao se encontrar uma determinada regiao da face (um
olho, por exemplo), e de posse do conhecimento da anatomia facial (posi¢cdo relativa
entre os olhos, o nariz, a boca e demais regides da face), a tarefa de determinar outras
regides da face e a face como um todo se torna bem mais simples.

Dentre outras possiveis aplicagdes, pode-se citar um sistema de monitoramento
de video (video surveillance), problemas de indexacdo de video (em empresas de

televisdo), bancos de dados multimidia etc.

5.5 Detalhes de Implementacao

Esta secdo visa expor detalhes de implementacdo a respeito dos experimentos
realizados neste trabalho. Primeiramente, no que diz respeito ao ambiente operacional,
todos os experimentos foram implementados e testados no sistema operacional Linux. J&
no que se refere as caracteristicas médias dos computadores utilizados, pode-se citar
processador com clock de 2 GHz, meméria de 512 MB e hard disk IDE UDMA 133.

Passando para os detalhes sobre as ferramentas utilizadas, a extracdo dos
quadros dos videos originais (utilizados como entrada de diversos experimentos
realizados neste trabalho) e a geracao de seqiiéncias de video a partir da composicao dos
quadros gerados como saida pelos médulos do sistema de Atencdo Visual desenvolvido
neste trabalho (mapas de movimento, mapas de movimento processados, quadros
segmentados pelo movimento e mapas de saliéncia bottom-up segmentados pelo
movimento) foram realizadas no sistema operacional Windows, com a utilizagdo do
software Adobe Premiere [Adobe Premiere].

Ja no quesito programagao, foram utilizados a linguagem C/C++ e os pacotes de
bibliotecas IPP (Integrated Performance Primitives — primitivas de desempenho
integrado) e OpenCV (Open source Computer Vision library — biblioteca de Visdo
Computacional com cdédigo aberto), ambos fornecidos pela Intel e voltados para a

linguagem de programagdao C/C++. O [PP [IPP; INTEL] é um pacote para
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processamento de sinais, processamento de imagens e calculo de matrizes, e que oferece
uma gama de fun¢des de baixo-nivel. J4 o OpenCV [OpenCVa; OpenCVb] € um pacote
que fornece funcdes de alto nivel para Visdao Computacional e Processamento de
Imagens.

Finalmente, a Tabela 3 apresenta um sumdrio do desempenho médio dos
Moédulos de Atengdao Temporal, de Segmentacdo de Movimento e de Atencao Espacial
bottom-up. Vale frisar que, para se calcular a velocidade média de processamento para
cada um desses moédulos, foram utilizadas imagens com a dimensdao 352 X 240 pixels
(dimensao dos quadros dos videos originais nos experimentos com o sistema de

Atenc¢do Visual desenvolvido neste trabalho).

Tabela 3 — Desempenho médio dos médulos do sistema de Atengdo Visual

Velocidade de processamento (quadros/segundo)
Médulo de Atencao Temporal 12,422
Modulo de Segmentac¢io de Movimento 1,613
Moédulo de Atencao Espacial bottom-up 0,012

Como se pode perceber pela Tabela 3, o desempenho médio varia bastante entre
os diferentes médulos. Embora questdes como velocidade de processamento nio sejam
o objetivo final deste trabalho, o algoritmo para a geracdo de mapas de movimento
(utilizado no Modulo de Atencdo Temporal) apresentou um desempenho médio
satisfatorio, apesar de insuficiente para operar em tempo real. O Modulo de
Segmentacdo de Movimento, por sua vez, apresentou um desempenho bem inferior ao
do Médulo de Atencdo Temporal, mas ainda aceitdvel para processamentos off-line. Por
fim, o programa desenvolvido por Rodrigues [Rodrigues, 2002] para a extracdo de
caracteristicas espaciais bottom-up, e cedido pelo autor para incorporagdo no sistema
desenvolvido neste trabalho (sob a forma do Mddulo de Atencdo Espacial bottom-up)
também ndo objetivava desempenho computacional e apresentou uma velocidade média
de processamento bastante baixa. Possiveis trabalhos futuros consistiriam em
aperfeicoar os processamentos realizados por esses trés modulos, principalmente pelo
Moédulo de Atengdo bottom-up, de modo a aumentar seus desempenhos computacionais

médios.
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Capitulo 6

Conclusoes e Sugestoes para Trabalhos
Futuros

Nos ultimos anos, a Ateng¢do Visual tem se destacado como uma area de
pesquisa promissora, seja em sua vertente espacial (ja bastante explorada) ou temporal
(vertente mais recente). Neste trabalho, o foco principal recaiu exatamente na
proposi¢cdo e implementacdo de um modelo de Atencdo Visual que integre essas duas
vertentes (particularmente, as vertentes espacial bottom-up e temporal).

Baseando-se no algoritmo proposto por Wildes [Wildes, 1998], foi desenvolvido
um algoritmo que recebe os quadros de um video e gera como resultado seus
respectivos mapas de movimento (imagens em tom de cinza que representam a
intensidade de movimento na cena). A partir das evidéncias temporais fornecidas por
esses mapas de movimento, foi desenvolvida uma estratégia para a deteccdo de
transi¢des abruptas em video. Dado um video, os quadros que representavam transi¢oes
abruptas eram selecionados primeiro manualmente (deteccdo humana) e depois
automaticamente (através da aplicacdo da estratégia proposta neste trabalho). A
comparacdo dos resultados das deteccdes manual e automdtica serviu de métrica para
avaliar a estratégia proposta, estratégia essa que apresentou um desempenho promissor,
gerando, ao se utilizar determinados parametros (encontrados experimentalmente e
considerados, neste trabalho, como parametros 6timos para o algoritmo proposto),
percentuais relativamente baixos de falsas rejeicoes e de falsas afirmacdes.

A seguir, entraram em cena 0s experimentos em segmentacdo de movimento,
sob a forma de um algoritmo que recebe os mapas de movimento gerados pelo
algoritmo desenvolvido neste trabalho (sdo extraidas, dos mapas de movimento,
informacdes sobre quais sdo as regides estdticas e as regides dinamicas da imagem) e os

quadros do video original e gera um novo video, cujos quadros sdo os do video original
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segmentados pelo movimento (os quadros originais com as regides estaticas
completamente em preto). Nesse video se tem a impressdo de focos de luz que
acompanham os objetos modveis, iluminando a eles e a uma pequena area ao seu redor,
enquanto todo o restante da cena visual estd na mais completa e total “escuridao”.

No que se refere ao sistema que integra Atencao Espacial bottom-up e Atencdo
Temporal, ele foi dividido em alguns médulos, de forma a se atingir, passo a passo, 0s
resultados desejados. O algoritmo gerador de mapas de movimento e o algoritmo de
segmentacdo de movimento, ambos j4 citados anteriormente, constituem dois de seus
moédulos: o de Atengdo Temporal e o de Segmentagdo de Movimento. Desse modo, para
se efetuar a integracdo das Atengdes Espacial e Temporal segundo o modelo proposto
neste trabalho, deve-se continuar o procedimento a partir do ponto em que o Mdodulo de
Segmentagdo de Movimento parou.

O video com os quadros segmentados pelo movimento sdo, entdo, enviados ao
Moédulo de Atengao Espacial bottom-up. Esse médulo recebe os quadros de um video e
retorna os mapas de sali€ncia bottom-up referentes a esses quadros. Como os quadros
recebidos pelo Mdédulo de Atencdo Espacial bottom-up estio segmentados pelo
movimento, os mapas de saliéncia bottom-up gerados também possuem as regides
estaticas completamente em preto e receberam, neste trabalho, o nome de mapas de
saliéncia segmentados. A obtencido do video composto por esses mapas segmentados
determina o fim da execucdo do sistema de integracdo das AtencdOes Espacial e
Temporal. Tal integracdo se concretiza no fato de que, no video final, as regides
estaticas sao completamente descartadas (sdo representadas em preto) e sdo exibidas as
caracteristicas espaciais bottom-up apenas das regides onde ocorre movimento.

No que se refere aos resultados obtidos, pode-se citar o sistema (médulo) de
Aten¢cdao Temporal, que se configura como um algoritmo simples que realiza uma
deteccdo versatil do movimento presente em cenas de video. J4 os experimentos com
deteccdo de transicdes abruptas manifestaram resultados bastante promissores, como,
por exemplo, taxas relativamente baixas de falsas rejei¢cdes e de falsas afirmacdes.
Quanto ao Mddulo de Segmentacdo de Movimento, os resultados apresentados, apesar
de terem sido avaliados subjetivamente, apontam na dire¢io de uma Gtima taxa na
deteccao dos objetos modveis em videos. Finalmente, em relacdo a integracdo entre
Atencdo Temporal e Espacial, uma vez que a extracdo das caracteristicas espaciais

bottom-up s6 ocorre nas regides em que o movimento foi detectado (saida do Mdédulo
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de Segmentacdo de Movimento), a abordagem proposta permite a determinagdo das
regides mais salientes (do ponto de vista estatico e dindmico) de uma forma mais eficaz.

Um trabalho futuro interessante, de forma a dar continuidade ao trabalho aqui
desenvolvido, seria testar a geracdo dos mapas de saliéncia segmentados com diferentes
pesos para as caracteristicas visuais primitivas da Atencdo Espacial bottom-up, de modo
a se determinar quais seriam as melhores combinacdes para determinados tipos de
problema. Outra sugestdo consistiria na implementacdo e integracio do Moddulo de
Visdo Estéreo (que estd representado no modelo de Atencdo Visual proposto neste
trabalho, mas que ndo foi implementado), para uma especificidade ainda maior do tipo
de conteudo que se deseja analisar (conteido sobre o qual deve recair o foco de atengio,
dependente do tipo de aplicacdo).

Persistindo na idéia de se obter mais evidéncias sobre as cenas analisadas (além
das evidéncias temporais e espaciais bottom-up, a partir do sistema desenvolvido neste
trabalho, e de evidéncias de profundidade, sugeridas como um trabalho futuro), para se
realizar uma melhor detecc@o das regides merecedoras de atencdo, um possivel trabalho
futuro seria a integracao de evidéncias espaciais top-down ao modelo aqui proposto e a
conseqiiente implementacao de um Mddulo de Atencao Espacial top-down.

Ja no que se refere aos experimentos em detec¢do de transi¢des abruptas,
considerando que a curva do comportamento do movimento pode ser vista como um
sinal temporal geral, pode-se imaginar a utilizacdo de métodos bem estabelecidos de
andlise de sinais no dominio do tempo, a exemplo dos métodos para processamento de
voz, como a AMDF (Average Magnitude Difference Function — fungao da diferenca
média das magnitudes) [Ross et al., 1974] e métodos para a determinacdo da freqiiéncia
fundamental [Gold and Morgan, 2000; Rabiner and Juang, 1993; Rabiner and Schafer,
1978]. Os resultados de um processamento com esses métodos poderiam entdo ser
utilizados para auxiliar na caracterizac¢do do tipo de video que esta sendo analisado (por
exemplo, contendo muita ou pouca agao, suave etc).

Quanto a deteccao de movimento, esta foi realizada, neste trabalho, a partir da
andlise unicamente de pares de quadros consecutivos dos videos. Uma outra
possibilidade, de modo a aprimorar tal processo e se conseguir uma certa invariancia
com relacdo a taxa de aquisicio do video, seria a andlise de quadros ndo
necessariamente adjacentes (seriam analisados pares de quadros distanciados de k, com

k=1,2,3,..).
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Por fim, pode-se citar mais algumas sugestdes para trabalhos futuros, como, por
exemplo, um detector de outros tipos de transi¢cdes (ndo necessariamente abruptas), um
sistema de video surveillance semi-automatico (que, em tempo real, mostrasse apenas as

regides do video onde ocorre movimento) etc.
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Apéndice A

Deteccao de Transicoes Abruptas:
Videos

Este apéndice apresenta uma amostra dos videos utilizados no estudo de caso
envolvendo a detec¢do de transi¢des abruptas (Secdo 5.2). Os cinco primeiros videos
(Figuras 46 a 50) foram utilizados no conjunto de treinamento, enquanto 0s outros cinco

(Figuras 51 a 55) foram utilizados no conjunto de teste.
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Figura 46 — Amostra de quadros do video 1 do conjunto de treinamento
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Figura 47 — Amostra de quadros do video 2 do conjunto de treinamento
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Figura 48 — Amostra de quadros do video 3 do conjunto de treinamento
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Figura 49 — Amostra de quadros do video 4 do conjunto de treinamento
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Figura 50 — Amostra de quadros do video 5 do conjunto de treinamento
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Figura 51 — Amostra de quadros do video 1 do conjunto de teste
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Figura 52 — Amostra de quadros do video 2 do conjunto de teste
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Figura 54 — Amostra de quadros do video 4 do conjunto de teste
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Figura 55 — Amostra de quadros do video 5 do conjunto de teste
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Apéndice B

Sistema de Atencao Visual: Videos

Neste apéndice, € apresentada uma ilustracdo dos processamentos realizados
pelo sistema de Atencdo Visual desenvolvido neste trabalho. Nas Figuras 56 a 59, estao
expostas, respectivamente, amostras (1) de um video utilizado nos experimentos; (ii) do
video cujos quadros sdo os mapas de movimento relativos a cada par de quadros
originais, gerado pelo Médulo de Aten¢do Temporal; (iii) do video cujos quadros s@o os
quadros originais segmentados pelo movimento, gerado pelo Mdédulo de Segmentagao;
e (iv) do video cujos quadros sdo os mapas de saliéncia segmentados referentes aos

quadros originais, gerado pelo Mddulo de Atencdo Espacial bottom-up.
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Figura 56 — Amostra do video original
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Figura 57 — Amostra do video composto por mapas de movimento
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Figura 58 — Amostra do video composto por quadros segmentados
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Figura 59 — Amostra do video composto por mapas de saliéncia segmentados
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Apéndice C

Programas e Videos

O CD-ROM em anexo contém os codigos-fonte dos programas desenvolvidos
neste trabalho, cépias das bibliotecas de C/C++ utilizadas (como, por exemplo, os
pacotes IPP e OpenCV), alguns videos utilizados/gerados nos experimentos, cujas
amostras foram apresentadas nos Apéndices A e B, e uma cépia eletronica desta

dissertacdo no formato pdf.
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