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RESUMO

O presente trabalho apresenta uma proposta de sistema de segmentagdo de objetos méveis robusto a vari-
acoes de iluminacio e capaz de detectar e suprimir sombras méveis. Utilizou-se como base a técnica de
subtracdo de fundo por misturas de gaussianas. Para lidar melhor com varia¢des de iluminagéo, a técnica
foi adaptada para utilizar o espaco de cores HSV. Foram analisadas as influéncias das sombras sobre o
modelo de fundo e desenvolveu-se um modelo para reduzir sua influéncia sobre a segmentagdo de objetos.
Observou-se também o efeito do ajuste de ganho causado por variacdes na iluminagao da cena. Utilizando
o conceito de estabilidade da cena, propde-se um método de modelagem e controle da influéncia do ganho

da camera sobre a cena.

Utilizando-se a supressdo de sombras, obteve-se uma taxa de acerto de 36,63 %, similar a técnica origi-
nal proposta por Stauffer. A taxa de falsos positivos foi reduzida de 71,38 % para 42,65 %. A metodologia
proposta também foi capaz de reduzir significativamente a influéncia de variacdes bruscas de iluminacgao

no resultado da subtragdo de fundo.

ABSTRACT

This study presents a proposal for a moving object segmentation system that is resistant to changes in
lighting conditions and can detect and suppress moving shadows. The technique of background subtraction
using mixtures of gaussians provided a basis for this study. To better deal with illumination changes, that
technique was adapted to use the HSV color space. The influence of shadows over the the background
model was analyzed. Furthermore, a model to reduce their influence over the object segmentation process
was developed. The effects of automatic gain control caused by illumination changes in the scene were
also studied. Using the concept of scene stability, a method to model and control the effects of camera gain
on the scene was proposed.

Shadow supression yielded a correct rate of 36.63 %, which is similar to results obtained using the
original technique proposed by Stauffer. The false positive rate was reduced from 71.38 % to 42.65 %. In
addition, the proposed methodology was also able to significantly reduce the influence of sudden illumina-

tion variations on the background subtraction results.
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1 INTRODUCAO

1.1 CONTEXTUALIZACAO

Com o aumento do nimero de veiculos particulares em circulacio, a expansdo e criacdo de vias urbanas
passou a ter um papel importante no planejamento urbano. Para que este planejamento possa ser feito de
maneira eficiente sdo necessdrias informagdes sobre o uso das vias. Uma das ferramentas utilizadas para
obter estas informacdes € a contagem volumétrica de veiculos, a qual permite ao engenheiro de transportes
avaliar quais os pontos de maior demanda de uma determinada malha vidria. Atualmente, este estudo é
geralmente realizado através do preenchimento de formularios por pesquisadores posicionados ao redor da
via a ser analisada (PINTO etal., 1996). Dependendo do fluxo aparente da via, apenas carros de determinadas
cores sdo contados, e o fluxo € inferido através de métodos estatisticos. Este método, por depender de
contadores humanos, apresenta certas limitacdes, como a necessidade de se obter pessoal suficiente para

realizar as contagens, e a impossibilidade de executar um monitoramento por grandes periodos de tempo.

Para superar essas limitacdes, sistemas automatizados de contagem podem ser utilizados. Uma maneira
de se realizar esta automacao € a utilizacao de sensores indutivos fixados ao pavimento, de maneira tempo-
rdria ou permanente. Isto permite a contagem da quantidade de veiculos que atravessam um secdo da via
em um intervalo de tempo, bem como, de acordo com a tecnologia, a classificacdo dos veiculos, baseado na
sua assinatura magnética (MAGALHAES, 2008). Porém, esta técnica exige a instalacdo de sensores na pista.
O uso de sensores permanentes restringe o monitoramento a determinadas vias de maior interesse, uma
vez que o equipamento ndo pode ser reutilizado. Existem sensores portéteis, que podem ser reutilizados,
porém, eles devem ser fixados na via, tornando o processo oneroso, ja que exige a interrupgao parcial do
trafego durante a instalacdo e retirada do equipamento. Nenhum destes métodos permite a reidentificagcdo
de veiculos, portanto ndo é possivel relacionar o fluxo em diferentes pontos de medi¢@o. Isto impede a

realizagdo de estudos mais avancados do fluxo de veiculos.

Outra solucdo € a utilizagdo de cameras e técnicas de processamento de video para a contagem au-
tomatica de veiculos. Isto permite a contagem de veiculos em qualquer trecho de uma via, inclusive em
cruzamentos. Desta maneira € possivel realizar a discriminacio da distribui¢do do fluxo por diferentes
vias, o que é conhecido na Engenharia de Transportes como a Matriz Origem/Destino. Entretanto, a uti-
lizagdo de visdo computacional em ambientes nao controlados também apresenta seus desafios, sendo um

dos principais a variagdo das condi¢cdes ambientais ao longo do dia.

1.2 DEFINICAO DO PROBLEMA

O monitoramento em ambientes abertos estd sujeito as condicdes ambientais, além de suas variagdes
ao longo da filmagem. Isto traz uma série de problemas para o reconhecimento automatico dos veiculos e

seu rastreamento, uma vez que essas condi¢des ndo podem ser controladas.

Um dos problemas introduzidos pela iluminacdo natural sdo as sombras projetadas sobre a cena. Como



as sombras apresentam uma diferenca em relagdo ao restante da cena, elas podem ser consideradas como
objetos em sistemas automaticos. Dependendo da posicdo da fonte de iluminacido(geralmente, o sol) di-
ferentes objetos podem ser considerados erroneamente como um Unico, por serem ligados através de suas
sombras. A varia¢do da iluminacdo durante o monitoramento, tanto pela presenca de nuvens como pela
alteracdo na posicao do sol, introduz diversas dificuldades ao processamento automatico. Para um sistema
de processamento de video, as variacdes da luminosidade podem ser interpretadas como a introducdo de
novos objetos na cena. Portanto, para diminuir a taxa de erros do sistema, € necessaria a utilizacdo de

métodos de reconhecimento capazes de se adaptar a estas variacoes.

Outro problema advém do equipamento utilizado para a obten¢do dos videos a serem processados, isto
¢, as cameras. Os sensores utilizados em cAmeras digitais mapeiam uma grandeza continua, a quantidade de
luz refletida pelos objetos, em valores discretos a serem armazenados e processados digitalmente. Este ma-
peamento envolve uma perda de precisdo devido ao processo de quantiza¢do necessario ao armazenamento
digital, o que significa que os videos possuem uma faixa de valores limitada para representar as imagens de
interesse. Caso a cena apresente brilhos maiores ou menores do que aqueles que o sensor estd ajustado para
captar, ocorre o fendmeno da saturacio, isto €, estes brilhos sdo mapeados aos valores limites da faixa dina-
mica da cadmera, ocasionando perda de informacao. Para evitar isto, as modernas cAmeras digitais dispdem
de mecanismos de ajuste automédtico de ganho, exposi¢do e outros pardmetros. Estes mecanismos, embora
eficientes para a visdo humana, interferem com a visdo computacional de maneira similar as mudancas
de iluminacdo, representando mais um desafio a ser resolvido. Apesar desta interferéncia, este processo
de auto-ajuste é importante na automacgao do sistema, visto que, se ndo fosse utilizado, os parametros da
camera deveriam ser ajustados manualmente de maneira regular, exigindo constante interven¢do humana

no monitoramento.

1.3 OBJETIVOS

Esta dissertagc@o tem por objetivo o desenvolvimento de um sistema de deteccdo de veiculos por vi-
sdo computacional robusto as variacdes das condi¢des ambientais. O foco deste trabalho é a etapa de
segmentacdo dos objetos, fundamental para a extracdo de informacdes tuteis da sequéncia de video. Esta
segmentacdo serd realizada através de técnicas de subtra¢do de fundo, uma vez que a posi¢do da camera é
fixa em relacdo a cena. Serdo analisadas técnicas para realizar a supressdo de sombras projetadas na cena
de forma robusta, a fim de tornar esta segmentac¢do mais precisa. Também serdo pesquisadas e avaliadas
maneiras de se corrigir a influéncia das variagdes de iluminagdo introduzidas na filmagem, tanto de forma

natural, devido ao sol e as nuvens, como artificial, devido ao auto-ajuste da cimera.

1.4 APRESENTAGAO DO MANUSCRITO

No Capitulo 2 ¢é feita uma revisdo bibliografica sobre o tema de estudo. Em seguida, o Capitulo 3
descreve a metodologia proposta no desenvolvimento do projeto. Resultados experimentais sao discutidos

no Capitulo 4, seguido das conclusdes no Capitulo 5.



2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 INTRODUCAO

Este trabalho estuda a viabilidade do uso da unido de técnicas para o desenvolvimento de um sistema
de medicdo de fluxo de veiculos robusto a variacdes das condi¢cdes ambientais. Para isto, primeiramente
s@o analisados diferentes métodos de subtrac@o de fundo para realizar a segmentacdo de objetos mdveis da
cena. A seguir, métodos de supressdo de sombras projetadas sao avaliados, com o objetivo de aumentar a
robustez e a precisdo da segmentag¢do. Finalmente, sdo pesquisadas maneiras de corrigir a influéncia das

variacdes da iluminacio no sistema proposto.

2.2 SUBTRAGAO DE FUNDO

A primeira etapa para o desenvolvimento de um sistema de contagem de objetos € a deteccio e segmen-
tacdo dos objetos de interesse na sequéncia de video. A subtragcdo de fundo é uma técnica que busca gerar
uma imagem de referéncia que represente a por¢ao estatica ou semi-estatica da cena, ou seja, a imagem do
fundo. Para gerar esta referéncia, € necessdrio estimar um modelo da cena, a partir de imagens previamente
obtidas. Uma vez que o fundo esteja modelado, objetos mdveis podem ser definidos como as regides que

nao se adequem ao modelo gerado do fundo.

O método mais simples de subtracdo de fundo € a utilizacdo de uma imagem escolhida manualmente
(NORIEGA; BERNIER, 2006). Apesar de sua simplicidade, ocorre uma acumulagdo de erros devido a mu-
dancas na cena que nao sao modeladas pelo fundo estético. Isto introduz a necessidade de reinicializacio
periddica do modelo, fazendo com que este método seja ttil apenas em situacdes especificas nas quais o

ambiente seja totalmente controlado, ou que a duracdo do experimento seja pequena.

A Figura 2.1 apresenta imagens representando um exemplo da aplicacdo deste método. A imagem
2.1(a) representa a imagem escolhida como referéncia. As figuras 2.1(b), 2.1(d) e 2.1(f) s@o trés quadros
do video, e 2.1(c), 2.1(e) e 2.1(g) sdo as mdscaras bindrias referentes a esses quadros. Estas mdscaras
representam o resultado da subtracio de fundo. Caso a diferenca entre o quadro e a referéncia seja maior
que um determinado limiar, o pixel correspondente na mascara serd definido branco(verdadeiro), caso
contrdrio serd preto(falso). Pode-se perceber que, com a passagem de apenas alguns quadros, a mdscara ja
incorpora erros devido a pequenas varia¢des na posi¢ao da cadmera, gerando objetos que nao correspondem
a realidade. Com a passagem do dia e mudangas de iluminagdo, todo o quadro tende a ser considerado

como um Unico objeto, tornando necessiria uma redefinicao da imagem de referéncia.

Devido a estas limitacdes, as pesquisas se concentram em métodos adaptativos de estimagdo do fundo.
Uma maneira de se obter um modelo adaptativo do fundo € a utilizacdo da média temporal dos pixels
(STAUFFER; GRIMSON, 1999). Este método permite que a imagem de referéncia se mantenha atualizada com
as mudancgas graduais que ocorram na cena, porém € necessario que os objetos de interesse se mantenham

em movimento constantemente, para que nao sejam considerados parte do fundo. Além disso, o fundo
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Figura 2.1: Exemplo da subtracdo de fundo com uma referéncia estética. (a) Figura escolhida como refe-
réncia (b)Quadro 260 (c)Mascara do quadro 260 (d)Quadro 370 (e)Mascara do quadro 370 (f)Quadro 600
(g)Mascara do quadro 600.

deve ser visivel a maior parte do tempo para que o modelo seja confidvel, o que diminui sua utilidade em

cenas com maior movimento, isto €, com um grande nimero de objetos.

Visando superar estas limitacdes, porém mantendo a simplicidade da média, Lai e Yung (LAI; YUNG,
1998) propdem um algoritmo de subtracdo de fundo baseado em placar(Scoreboard). Este algoritmo utiliza
dois filtros por pixel, a média mével e a moda mével. A quantidade de movimento presente na cena é
registrada em um placar e, dependendo da pontuagado, um dos dois filtros € utilizado para decidir se um pixel
pertence ao fundo ou ndo. Em regides de pouco movimento, a média € utilizada, enquanto que em regides
de maior movimento utiliza-se a moda do pixel. Este método possui baixa complexidade computacional e

€ mais robusto que a utilizacdo somente da média, uma vez que objetos ndo s@o adicionados ao modelo do



fundo quando o filtro de moda considerar a regido como parte do fundo. Isto faz com que, em situacdes
de movimento normal, apenas mudangas graduais sejam absorvidas pelo modelo do fundo. Porém, é
necessdrio o ajuste manual dos pardmetros de ambos os filtros, além dos limiares do placar. Isto dificulta
o uso desta técnica em situacdes em que a dindmica da cena possa se alterar de maneira mais profunda,

como ¢é o0 caso em monitoramentos de longa duracio.

Outras abordagens modelam o comportamento dos pixels de maneira mais detalhada. Ridder et al
(RIDDER; MUNKELT; KIRCHNER, 1995) modelam cada pixel através de um filtro de Kalman, permitindo
que o modelo se adapte bem a mudangas de iluminacdo. Esta técnica, porém, apresenta baixa capacidade
de recuperacdo do fundo quando objetos mdveis sdo temporariamente assimilados pelo modelo. Este
modelo também € incapaz de representar um fundo multi-modal, isto é, em que mais de um valor possa
ser considerado como fundo em uma determinada regido. Esta € uma situacdo que pode ocorrer, por
exemplo, com luzes piscando ou com o balangar de uma arvore ao vento. Um método que apresenta um
modelo multi-modal do fundo € o proposto por Friedman e Russel (FRIEDMAN; RUSSELL, 1997). Os autores
classificam cada pixel em trés distribui¢des pré-determinadas, representando as cores da rua, da sombra e
dos veiculos. Devido ao uso de distribui¢des de probabilidade pré-definidas, este método apresenta uma
grande dificuldade de adaptacio a diferentes situacdes em que possa ser aplicado, exigindo uma calibracio

manual para cada cena.

Em (STAUFFER; GRIMSON, 1999), Stauffer e Grissom propdem uma metodologia multi-modal adapta-
tiva. Nesse trabalho, cada pixel é tratado como um processo estocdstico, com uma distribui¢do de proba-
bilidade modelada por uma mistura de Gaussianas. Os parametros das gaussianas sfo ajustados através de
um algoritmo de expectation maximization(EM) online. Neste modelo, os pixels sdo classificados como
fundo se possuirem a probabilidade maior que um determinado limiar, de acordo com a distribuicao das
respectivas gaussianas. Este modelo permite que mais de um estado do pixel seja classificado como fundo,
de acordo com a atividade na cena. Além disso, mudangas graduais no fundo sio assimiladas com poucas
perturbagdes na detec¢do de objetos. A representacdo por multiplas gaussianas garante ao modelo uma
memoria, isto €, mudancas no modelo de fundo ndo apagam o modelo anterior. As gaussianas que deixam
de ser consideradas como fundo continuam presentes no modelo. Caso a cena retorne a um estado anterior,
o modelo pode restaurar o fundo de maneira mais rapida, uma vez que este estado anterior ja estd arma-
zenado. A mistura de gaussianas nio é capaz, porém, de ignorar mudangas bruscas de iluminacdo, como
as causadas pela passagem de nuvens em um dia ensolarado. Em (KAEWTRAKULPONG; BOWDEN, 2001)
sdo apresentadas modificagdes do sistema proposto em (STAUFFER; GRIMSON, 1999), visando melhorar seu
desempenho. Uma fraqueza identificada no artigo original (STAUFFER; GRIMSON, 1999) € o elevado tempo
requerido para a inicializacdo do modelo de fundo. No inicio de uma sequéncia de video, ndo hd amos-
tras suficientes para suportar qualquer modelo de fundo. Isto faz com que, durante os quadros iniciais, 0
sistema ndo seja capaz de detectar qualquer movimento, até que um modelo inicial acumule evidéncias
suficientes. Os autores propdem em (KAEWTRAKULPONG; BOWDEN, 2001) uma inicializa¢do acelerada,
utilizando apenas uma janela de tamanho igual ao nimero de quadros ja obtidos para realizar a estimativa
inicial do modelo. Isto permite que um modelo funcional do fundo seja obtido nos primeiros quadros da
sequéncia, mesmo correndo o risco de absorver informagdes espurias muito rapidamente no modelo. A
dindmica de atualizacdo do modelo garante que essas informagdes ndo correspondentes ao fundo da ima-
gem sejam rapidamente ignoradas pelo modelo, enquanto mais evidéncias sdo coletadas e o modelo se
torna mais estavel. Em (KAEWTRAKULPONG; BOWDEN, 2001), também ¢é proposto um modelo simples de



Figura 2.2: Objetos unidos pela sombra.

supressdo de sombras baseado no espaco de cores RGB.

2.3 SUPRESSAO DE SOMBRAS

De acordo com (SALVADOR; CAVALLARO; EBRAHIMI, 2004), uma sombra ocorre quando um objeto
oclude total ou parcialmente a iluminagdo direta de uma fonte de luz. A presenga de sombras torna a
segmentacdo de cenas sob iluminac¢do natural mais complexa, uma vez que se confundem com os objetos
de interesse, podendo causar a juncio de varios objetos distintos no sistema de rastreamento e distorcendo
suas formas (PRATI et al., 2001a). A Figura 2.2 apresenta um exemplo onde dois objetos distintos podem
ser detectados como um tnico devido a presenca de sombras.

Por esse motivo, € necessdrio diferenciar os objetos em movimento de suas sombras. Segundo (CUC-
CHIARA et al., 2001), sombras podem ser classificadas em dois tipos: sombras préprias e sombras projetadas
. Sombras préprias correspondem as regides do objeto que nao sdo iluminadas diretamente devido a geo-
metria do préprio objeto. Sombras projetadas sdo as regides de sombra presentes na cena devido a presenga
do objeto, na dire¢do da fonte de luz bloqueada. Em (KUMAR; SENGUPTA; LEE, 2002) é apresentado um
estudo sobre os efeitos de diferentes espacos de cores na detec¢do de objetos e sombras. Cinco espacos
de cores sdo avaliados quanto ao seu desempenho para subtracdo de fundo e supressdo de sombras: RGB,
HSV, XYZ, YC,C, e RGB normalizado. O fundo é modelado por uma distribui¢do normal, com a média
e o desvio padrio obtidos através do monitoramento de uma cena sem objetos por alguns segundos. As
sombras sdo modeladas como uma constante aditiva ao fundo, com os critérios exatos dependendo do es-
paco de cores. Os autores concluem que o melhor espaco de cores, em termos da taxa de deteccdo e taxa
de falsos positivos, é o espaco YC,Cp, enquanto que o espaco de cores com o pior desempenho é o HSV.
Por outro lado, outros estudos apontam o HSV como o espago de cores ideal para realizar a eliminacao de

sombras, devido a este aproximar a percep¢do humana das cores (CUCCHIARA et al., 2001).

Em (PRATI et al., 2003),(PRATI et al., 2001b) e (PRATI et al., 2001a) sdo analisadas diferentes propostas
de detecgdo de sombras em sequéncias de video. As propostas sdo divididas em quatro classes diferentes:

métodos estatisticos paramétricos, estatisticos ndo-paramétricos, deterministicos ndo-baseados em modelo



e deterministicos baseados em modelo. Os métodos sdo ainda avaliados quanto a utiliza¢do de informacdes
espectrais, espaciais e temporais. Os artigos concluem que métodos deterministicos ndo-baseados em
modelos sdo melhores para sistemas de uso geral, em que nio se pode assumir as condicdes da cena. Para a
detecg¢do de sombras em uma situagéo especifica, sistemas deterministicos oferecem um resultado melhor.
Para ambientes internos, uma abordagem estatistica é mais eficiente, uma vez que o ambiente é estivel,
permitindo uma boa descri¢@o estatistica. Em (NADIMI; BHANU, 2004) um modelo que leva em conta as
diferencas cromaéticas entre o sol e o céu € utilizado para realizar a detec¢do e remocdo de sombras. A
deteccdo de sombras € realizada pela comparagdo com um modelo de fundo representado por uma mistura
de Gaussianas. Regides candidatas a sombras sdo aquelas em que a luminosidade do quadro analisado
¢ menor que a do modelo de fundo. Entao critérios de uniformidade e taxa de azul s@o aplicados para
identificar as sombras. No trabalho, os autores notam que em cenas externas, sombras projetadas em
superficies de cores neutras apresentam uma cor mais azulada, e utilizam esta informacgado para refinar o

detector de sombras.

Em (XU et al., 2005), (ZHANG et al., 2007) e (WANG; TANG; ZHU, 2006) sdo utilizadas metodologias base-
adas em filtragem de bordas para supressdo de sombras. Em (ZHANG et al., 2007), os autores sugerem uma
nova medida invariante & iluminacdo para deteccdo de sombras, chamada razdo de bordas (Ratio Edge).
Em (XU et al., 2005), as regides de sombra sdo detectadas através do mapa de bordas de Canny. Regides
de sombra apresentam bordas mais fracas que os objetos de interesse, sendo entdo eliminadas. Para lidar
com regides com grande quantidade de texturas, os autores propdem o uso de integragcdo temporal das bor-
das. Desta maneira, é possivel diferenciar bordas estdticas, ja presentes na cena, e bordas em movimento,
causadas pelos objetos de interesse e suas sombras. Em (WANG; TANG; ZHU, 2006), possiveis sombras sao
detectadas pela reducao da luminosidade em relacdo ao fundo, e também pelo dngulo da diferenca entre as
cores do objeto detectado e do fundo no espago de cores RGB. As regides de sombra detectadas sdo entio
refinadas utilizando o mapa de bordas da imagem. Em (LEONE; DISTANTE; BUCCOLIERI, 2005), caracte-
risticas de textura sdo utilizadas para realizar a detec¢do de sombras. Em (JACQUES; JUNG; MUSSE, 2005),
sombras sdo detectadas em sequéncias de video em escala de cinza. Um modelo de fundo estatistico é
inicialmente montado, durante um periodo de treinamento de alguns segundos. O modelo é entdo mantido
atualizado utilizando informacdes das regides estdticas da cena. Sombras sdo inicialmente detectadas pela
correlacdo cruzada normalizada, verificando se regides detectadas nio sdo apenas versdes do fundo com
menor luminosidade. Os resultados desta etapa sdo refinados, verificando-se se a relagdo entre a lumi-
nosidade da possivel sombra e da imagem de fundo é aproximadamente constante em uma determinada

vizinhanga em torno dos pixels candidatos a sombra.

2.4 INVARIANCIA A ILUMINACAO

Em (LEE; KO; HAN, 2002) e (CUCCHIARA; PICCARDI, 1999) € analisado o rastreamento de veiculos em
cenas noturnas. Em (CUCCHIARA; PICCARDI, 1999), veiculos sio tratados diferentemente de acordo com a
hora do dia. Durante o dia, com a cena bem iluminada, a deteccdo de objetos méveis € feita utilizando as
diferencas entre trés quadros consecutivos. A noite, quando a iluminacio é proveniente apenas dos proprios
veiculos, os objetos mdveis sdo caracterizados como pares de fardis. Como o histograma de luminosidade

apresenta uma forte bimodalidade nesta situacdo, € possivel separar os pontos pertencentes aos faréis dos



pontos devidos a luz refletida. O artigo ndo indica, porém, sob que condic¢des € realizada a transi¢do de
um modelo para o outro, durante a passagem do dia. Nam em (NAM; RHEE, 2004) apresenta uma proposta
de pré-processamento para aumentar a robustez de aplicacdes de reconhecimento de faces. Este processa-
mento consiste de uma equalizacdo de histograma das imagens de faces, seguida da aplicacdo de um bloco
de filtragem adaptativo, baseado em um sistema de aprendizado ndo-supervisionado. Em (KYO et al., 1999)
¢ apresentado um sistema de compensacdo para condi¢des chuvosas de monitoramento. De acordo com os
autores, a chuva se apresenta como um ruido de alta frequéncia nos quadros de video. Para reduzir seus
efeitos, € utilizado um filtro passa-baixas, ajustado para as caracteristicas espaciais da chuva. Em (MAT-
SUYAMA et al., 2006), é proposta a utilizacdo de propriedades invariantes a iluminacdo, especificamente
a distancia vetorial normalizada. Os autores mostram que essa distancia ndo depende da luminosidade,
sendo um bom estimador para a diferencga entre o quadro e uma imagem de referéncia (fundo). Para lidar
com as instabilidades dessa distincia quando a luminosidade é muito pequena, é proposta a utilizagdo de
limiares adaptativos e caracteristicas espaciais. A dispersdo da distincia vetorial normalizada € analisada
em janelas sobrepostas dentro de blocos da imagem. Variacdes de brilho devido ao ruido sao uniforme-
mente distribuidas, com pequena dispersdo. Ja variagdes devido a presenca de objetos apresentam uma

maior dispersao.

Em (LIM et al., 2005), sdo utilizadas duas cameras para obter invariincia a iluminacdo. A classificacio
da cena em frente e fundo € realizada utilizando a diferenca de cor entre pares conjugados de pixels.
Pixels representando o fundo devem variar de maneira similar, enquanto que, caso em uma imagem haja
um objeto, as variagdes serdo diferentes. Utilizando esta metodologia, nao hd necessidade de realizar a

modelagem exata do fundo de maneira online.

Em (NORIEGA; BERNIER, 2006), histogramas de kernel locais sdo utilizados para modelar o fundo. His-
togramas de kernel locais permitem uma modelagem estatistica espacial e temporal do fundo. Utilizando
o gradiente da imagem como caracteristica, em conjunto com as cores, os autores afirmam obter robustez

a variagOes de iluminacgdo.



3 DESENVOLVIMENTO

3.1 INTRODUCAO

Este trabalho é parte de uma proposta de sistema automético de contagem classificada de fluxo de
veiculos. A proposta consiste de um sistema de contagem de veiculos portétil, isto €, que seja indepen-
dente da posicdo relativa da cAmera e da pista. O sistema de contagem consiste de trés diferentes etapas:

segmentacdo de objetos moveis, rastreamento e contagem dos veiculos, e classificagdo dos veiculos.

Na primeira etapa, € realizada a separacdo de objetos mdveis presentes na cena. Como o sistema deve
ser portétil, hd limitagdes no posicionamento da cAmera. A posicdo ideal para este tipo de estudo seria
perpendicularmente sobre a via, eliminando qualquer tipo de oclusdo dos objetos de interesse. Porém, isto
somente € possivel utilizando-se uma infra-estrutura fixa ou de dificil montagem. Na Figura 3.1, pode-se

ver um exemplo deste posicionamento.

Portanto, a cAmera sé pode ser posicionada de maneira facil e portétil ao lado da pista. Isto torna mais
importante que haja uma etapa de segmentagao precisa. Caso sombras e outros ruidos sejam segmentados

juntamente com os veiculos, existe o risco de varios objetos serem detectados como um unico.

O rastreamento ¢ a etapa responsavel por associar temporalmente os objetos, definindo também suas
rotas, e ndo serd foco desse trabalho. Esta etapa € realizada tendo por base os resultados da segmentacio
de objetos. Para que a contagem seja feita de maneira correta, ¢ fundamental que a segmentacgao seja feita

precisamente, evitando a jun¢do de objetos distintos e a separacao de um objeto em vdrios.

Figura 3.1: Posicionamento ideal da cAdmera sobre a pista.



Figura 3.2: Posicionamento real da camera ao lado da pista.

3.2 METODOLOGIA PROPOSTA

Um dos requerimentos do sistema proposto neste trabalho € a portabilidade, isto é, o sistema deve ser
utilizavel em diferentes vias com o minimo de adaptagdes. Para capturar o video de um ponto de vista
adequado ao monitoramento, um tripé metdlico desmontdvel ¢ utilizado para posicionar a camera a até
5,20 m de altura, de acordo com as necessidades de cada via. O tripé com a cadmera é posicionado ao lado
da pista, de maneira que a camera aponte numa direcdo quase paralela ao fluxo da via, filmando de uma

altura suficiente para minimizar os efeitos de oclusdes entre os veiculos, conforme mostrado na Figura 3.2.

A metodologia proposta para o processamento do video consiste, inicialmente, da segmentacido dos
objetos moveis da cena através do uso de técnicas de subtrac@o de fundo. Técnicas de supressio de sombras
serdo usadas para aumentar a precisdo da segmentagdo. Todo o processamento serd realizado de forma a
diminuir a influéncia das mudangas de iluminacdo devido as condi¢cdes ambientais, naturais ou geradas

pela camera.

3.2.1 Segmentacao de objetos

O sistema proposto busca segmentar veiculos a partir de um ponto de vista fixo da camera. Nesta
situagc@o, os objetos de interesse se movem sobre uma cena relativamente estdtica, representando a via.
Pequenos movimentos devido a vibragdes e a influéncia do vento sdo as principais dificuldades em consi-
derar a cena estatica. Para realizar esta tarefa de segmentacao, foi escolhido como base o sistema proposto
por (STAUFFER; GRIMSON, 1999), adequando-o com algumas modifica¢des propostas em (KAEWTRAKUL-
PONG; BOWDEN, 2001). Para que o sistema possa ser utilizado para monitoramentos por longos periodos, é
necessario que seja adaptativo, alterando seu modelo de acordo com as variacdes de iluminagdo causadas
pela passagem do dia. O modelo multimodal permite que alteragdes tempordrias na cena, como carros
estacionados, sejam modeladas sem que o modelo anterior seja descartado completamente. Desta maneira,

o modelo pode recuperar seu estado anterior rapidamente. Este modelo também permite que alteracdes
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oscilantes, tais como drvores balangando ou luzes piscando, sejam modeladas como parte do fundo.

No modelo proposto por (STAUFFER; GRIMSON, 1999), cada pixel é considerado um processo estocds-
tico independente. O valor de cada pixel representa a soma das integrais da funcao refletdncia das super-
ficies presentes na cena, ao longo de todo o espectro das fontes de iluminacdo (SALVADOR; CAVALLARO;
EBRAHIMI, 2004). Como a composi¢@o da cena e a intensidade da iluminagdo podem variar simultanea-
mente com o tempo, o modelo de fundo deve ser construido dinamicamente. As distribui¢des das cores

dos pixels sdo aproximadas por um modelo de mistura de Gaussianas.

Neste modelo, a funcio densidade de probabilidade é aproximada como uma soma de Gaussianas, de

maneira que a probabilidade de observa¢do um determinado valor de pixel é dada por

K
P(X;) = Zwk,tn(XtaMk,ta Lhit)s (3.1
k=1
onde K € o nimero de distribui¢des, € wy ¢ (k¢ € 2 S0 0 peso, a média e a matriz de covariancia da

Gaussiana k£ no tempo ¢. A funcdo 7 é a funcio densidade de probabilidade Gaussiana, dada por

1 e~ 3 (Xemm ) TS (Xe—pe). (3.2)

n(Xtaﬂk,ta Ek‘,t) = T an _ .1
(2m)2 [Sp |2

onde n corresponde a dimensio de espaco utilizado. O peso wy; de uma Gaussiana pode ser estimado
como a quantidade de amostras representadas por essa Gaussiana em um determinado instante de tempo.
Para diminuir a carga computacional, a matriz de covariincia simplificada é definida como uma matriz
diagonal

Skt = oyl (3.3)

de modo que as componentes de cor do pixel sdo consideradas independentes, e com a mesma variancia

2
Uk},t'

A Figura 3.3 exemplifica um modelo de mistura de Gaussianas de um pixel em uma sequéncia de
video em escala de cinza. Pode-se notar que, neste exemplo, hd uma Gaussiana principal, com grande peso
e pequeno desvio padrdo. Isto significa que, na posicdo deste pixel, a maior parte dos quadros apresenta
luminosidade dada pela sua média, sendo este o valor com maior probabilidade de representar o fundo da

cena.

Para atualizar o modelo, € utilizada uma aproximacdo K-means online do algoritmo de expectation
maximization(DEMPSTER et al., 1977). Cada nova amostra de pixel € verificada contra todas as Gaussianas
correspondentes, até que haja um casamento. O casamento ocorre quando o valor do pixel esteja a menos
de 2,5 desvios padrao da média de uma distribuicdo. Isto gera, efetivamente, um limiar de decisdo para
cada pixel, adaptado as condi¢des de cada regido da imagem. Os pesos das K distribui¢des sao ajustados
conforme

Wit = (1 — a)wp -1 + o (M) (34

onde « € a taxa de aprendizado e Mj,; € 1 para as distribuicdes em que houve casamento, e O para as
restantes. Caso ndo haja casamento, a distribui¢do menos provavel, isto é, aquela com menor peso, é
substituida. A nova Gaussiana do modelo possui a média igual ao valor do pixel recebido, grande desvio
padrio e peso pequeno. Apds estes ajustes, 0s pesos sao renormalizados para que a probabilidade total dos

pixels permaneca unitaria. A Equagdo 3.4 representa um filtro passa-baixas IIR de primeira ordem, com
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Figura 3.3: Exemplo de modelo de mistura de Gaussianas, para um pixel de uma sequéncia em escala de

cinza: (a) modelo completo, (b) detalhe do modelo de mistura de gaussianas.

constante de tempo 7 dada por 1/«. A constante de tempo 7 define o ritmo de atualiza¢do do modelo. A
média p e o desvio padrdo o das distribui¢des que ndo casam permanecem inalterados. Para as distribuicdes

que correspondem as observacdes, seus parametros sao atualizados conforme
pe = (1 —a)pi—1 + aXy (3.5)

Ut2 =(1- 04)03_1 +a(Xy — ,ut)T (Xt — ) (3.6)

onde « é a taxa de aprendizado, yi; e o7 sio a média e a varidncia da gaussiana no momento t e X; é o valor
observado do pixel. Uma vez modelada a densidade de probabilidade dos pixels, é necessdrio determinar
quais gaussianas representam o fundo. Primeiramente, as gaussianas sdo ordenadas de acordo com o valor
de w/o, em ordem decrescente. Desta maneira, as distribui¢des que apresentam mais evidéncia (maior
peso) e maior consisténcia (menor desvio padrio) ficam posicionadas no topo da lista ordenada, enquanto

que distribuicdes geradas por movimentos transientes permanecem no final da lista. Para cada pixel, as
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Figura 3.4: Exemplo de ofuscamento: (a) Imagem de fundo (b) Diminuicdo do ganho devido ao ofusca-

mento.

primeiras B gaussianas sdo selecionadas como representantes do fundo, onde B é dado por

b
B = argmin wp>T 3.7

onde 7" € um limiar definido empiricamente.

Esta modelagem possui diversas vantagens sobre técnicas mais simples. Uma delas é que, quando
um objeto € modelado como pertencente ao fundo, ele ndo destr6i o modelo anterior. Isto permite a
recuperacdo rdpida do modelo original do fundo, mesmo depois que um objeto inicialmente moével fique
estaciondrio durante um periodo. Um exemplo desta ocorréncia seria um carro estacionando no campo de
visdo da camera, e depois partindo novamente. Apenas quando uma gaussiana torna-se a gaussiana menos
provével, entre as K utilizadas no modelo, e uma nova cor € observada é que o modelo anterior € perdido.

O resultado da subtracio de fundo € uma mdscara bindria, onde 1 representa os objetos moveis, ou seja,
a frente (foreground), e 0 representa o fundo (background). Todos os pixels que ndo casaram com nenhuma
distribuicdo existente sdo pixels de frente. Pixels que casaram com alguma distribui¢do sdo classificados
como fundo se o casamente tiver ocorrido com uma das B primeiras gaussianas do modelo naquela posigao.

Caso contrario, também serdo classificados como frente.

O modelo da mistura de gaussianas permite uma representacdo robusta de uma cena, porém apresenta
certas fraquezas. Como este modelo possui uma constante de tempo fixa, ndo reage a mudancas rapidas
de iluminag@o, como a causada pela passagem de nuvens em um dia bem iluminado, ou o ofuscamento

causado pela reflexdo do sol nos veiculos,como pode ser visto na Figura 3.4.

A Figura 3.4 mostra um exemplo real da influéncia do ofuscamento gerado pelo reflexo do sol, notando-

se que ocorre um escurecimento do fundo quando da presenga do veiculo.

A alteracdo na cena € intensificada pelos sistemas de ajuste automético de ganho das cameras digitais.
Esses sistemas de compensagdo, apesar de prejudiciais a segmentacdo, sdo necessdrios para que a faixa di-
namica limitada dos sensores de imagem possam acomodar as diferentes intensidades luminosas presentes
durante o dia. Portanto, para realizar o monitoramento por longos periodos sem supervisdo, é necessario
adicionar ao modelo parimetros referentes a iluminacdo da cena. Nas secdes seguintes serdo apresen-
tadas propostas para tornar o sistema aqui descrito robusto aos problemas introduzidos pela variacdo da

iluminagdo da cena.
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3.2.2 Supressao de Sombras

O modelo descrito anteriormente, proposto em (STAUFFER; GRIMSON, 1999) utiliza o espaco de co-
res RGB para realizar a segmentac@o de objetos. No espaco de cores RGB, uma imagem ¢é representada
pela sua intensidade em tré€s faixas de cores (vermelho, verde e azul). Desta maneira, as informacdes de
luminosidade e de cor estdo presentes em todas as dimensdes da representacdo. Para que o modelo de
fundo possa se adaptar a diferentes condi¢cdes luminosas como sombras e clardes, é necessario separar as
duas informacgdes. Um espaco de cores que realiza esta separac¢do é o espago Y C,C,.. Neste espaco, a
informacéo do brilho(Y) € armazenada separadamente das componentes de diferenga de cor do azul(C}) e
vermelho(C;.). O espago de cores HSV representa uma imagem com base em sua tonalidade(H), satura-
¢a0(S) e luminosidade(V). Este espaco de cores € baseado na percep¢do humana das cores. A tonalidade
(hue) e a saturacdo representam a cor. A tonalidade indica a composicdo espectral aproximada da cor,
enquanto que a saturacfo representa a pureza da cor. Uma saturagcdo baixa indica uma cor neutra, com
uma maior quantidade de branco. J4 uma saturagdo alta indica uma cor mais forte, sem misturas. O espaco
de cores HSV € usualmente representado em coordenadas cilindricas, com a tonalidade representando o

angulo, a saturagdo o raio, e o brilho a altura.

Figura 3.5: Representacdo conica do espaco de cores HSV. Fonte: http://commons.wikimedia.

org/wiki/File:HSV_cone.png
A Figura 3.5 mostra a representacdo do espago de cores HSV como um cone, indicando a diminui¢ao
do espectro de cores a medida que a iluminacéo, representada pela componente V, aproxima-se de zero.

Neste espaco, hd uma separagdo clara entre a cor, representada pelas componentes H e S, e a luminosi-

dade, representada pela componente V.

Sombras s@o causadas pela obstrucdo parcial ou total da luz incidente em uma superficie, devido a
presenca de um outro objeto entre esta e uma fonte de luz. Uma regido de sombra pode ser dividida, de

acordo com suas caracteristicas luminosas, em umbra e penumbra, conforme apresentado na Figura 3.6.

Na umbra, hd uma auséncia quase total de luz. E uma regido de sombra com limites bem definidos. J&

a regido de penumbra é onde a luz é apenas parcialmente bloqueada pelo objeto, Figura 3.6(c). Como é
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Figura 3.6: Classificagdo das sombras em uma imagem: (a) Umbra profunda (b) Umbra rasa (c) Penumbra.

parcialmente iluminada, ndo apresenta limites bem definidos, apresentando um gradiente entre a escuriddao
da umbra e a regido iluminada. No caso especifico do monitoramento de veiculos, a umbra pode ser sub-
dividida em umbra profunda e umbra rasa(WANG; TANG; ZHU, 2006). A umbra profunda é aquela que
tipicamente se forma logo abaixo dos veiculos, resultado do bloqueio tanto da luz do sol quanto da luz
devida a refracdo atmosférica, Figura 3.6(a). A umbra rasa, apesar de apresentar limites definidos e a
uniformidade da umbra, possui uma luminosidade um pouco maior devido a ilumina¢do ambiental, Figura
3.6(b). A umbra rasa € a regido da sombra projetada para fora da area do veiculo, quando a luz solar
incide em um angulo mais agudo sobre o solo. A sombra de um objeto pode ainda ser classificada em dois
tipos: sombras proprias e sombras projetadas. Sombras proprias sdo aquelas presentes no objeto devido
a sua prépria geometria. Sombras projetadas sdo aquelas causadas por um objeto em outros objetos da
cena. A imagem percebida pelo sensor da cAmera € o resultado da convolucio da luz emitida pelas fontes
de luz da cena com a refletdncia das superficies dos objetos. A refletdncia de uma superficie é fungdo
do espectro luminoso da fonte de luz, porém ndo varia com a intensidade luminosa incidente. Dessa
maneira, a presencga de uma sombra causa uma mudancga na iluminagdo recebida, em relacdo aos objetos
ja presentes na cena. Em regides de penumbra, a fonte de iluminacdo é apenas parcialmente bloqueada.
Portanto, pode-se considerar que apenas a intensidade luminosa varia significativamente, enquanto que a
composicao espectral da luz refletida sofre apenas pequenas alteracdes. Em cenas externas, pode haver um
pequeno desvio no espectro, uma vez que a luz refratada pela atmosfera e refletida pelas nuvens forma uma

fonte secunddria de iluminag@o, com um espectro que tende ao azul (NADIMI; BHANU, 2004).

Para realizar a identificacdo e supressdo das sombras, o modelo de fundo deve levar em conta a ilumi-
nacdo da cena. Para isso, o modelo de fundo deve ser gerado em um espacgo de cores que diferencie entre
luminancia e crominancia. Neste trabalho, foi escolhido o espago de cores HSV, devido a sua aproxima-
¢do da percepcdo humana. Para utilizar o modelo de mistura de Gaussianas com o espago de cores HSV,

algumas adequagdes s@o propostas. As trés componentes do espaco HSV representam grandezas distintas.
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Portanto, ndo € razodvel supor que as trés componentes possuam o mesmo desvio padrdo. A matriz de

covariancia da k-ésima gaussiana passa a ser escrita como

o4 0 0
Ske=1 0 % 0 |, (3.8)
0 0 o%

onde o, og € oy sdo os desvios padrdo das componentes H, S e V. A atualizacdo dos desvios padrdo é

dada por
2
OHpt = \/(1 - a)U%{k’Fl +a (XHM - MH,M) ; 3.9
2
O-Skyt = \/(1 - OJ)U%k’t_l +a (Xsk,i - ,uSk,t) ) (310)
2
TV = \/ I—a)of,,  +a (X, —w,), (3.11)

onde opy, ,, 0s,, € oy, sdo os desvios padrdo correspondentes as componentes H, S e V da gaussiana
k no tempo t, respectivamente. Da mesma maneira, X Hyys X Sk © XVk, , sdo os valores observados dos
pixels, e pm, ,, ps, , € 1y, , sdo as médias e « € a taxa de aprendizagem. Como os desvios padrao ndo sdo
iguais, as gaussianas passam a ser ordenadas pelo valor de w/o,, onde w é o peso da gaussiana e o, é 0
desvio padrao médio, dado por
o o o
Oy = Hpy t Zkt + Vk,t7 (3.12)

onde oy, ,, 05, , € Oy, , sdo os desvios padrdo correspondentes as componentes H, S e V da k-ésima no

tempo ¢. As figuras 3.7 e 3.8 apresentam imagens representando o modelo de fundo de uma sequéncia de

video, ap6s 3000 quadros.

Na Figura 3.7(a), estdo representadas as médias de um modelo com 5 gaussianas. A imagem ao topo
representa as médias das primeiras gaussianas de cada pixel, isto é, aquelas com o menor valor de w/o.
As imagens abaixo desta representam as médias da segunda, terceira, quarta e quinta gaussiana, de cima
para baixo. Na Figura 3.7(b) estdo representados os pesos das gaussianas, organizados da mesma maneira.
Os pesos estdo representados em escala de cinza, com a cor preta representando o peso zero, e branco

representando O peso um.

A Figura 3.8 apresenta a separacdo da média em suas componentes H, S e V. A média da tonalidade

esta colorida considerando as componentes S e V de valor igual a 1.0.

Pode-se notar que as médias das primeiras Gaussianas formam uma representacdo quase exata da es-
trada sendo monitorada. O pesos destas gaussianas € alto, indicando sua elevada relevancia no modelo.
As médias das segundas Gaussianas também formam uma imagem similar a pista, porém a representacio
¢ mais ruidosa. Seus pesos também sdo altos, em alguns lugares até mais altos do que os peso das pri-
meiras Gaussianas. Isto indica que o modelo estd realizando uma transicéo, possivelmente devido a uma
pequena mudanca na posicdo da camera. As outras Gaussianas possuem médias representando apenas

objetos mdveis que passaram pela cena.

Com o modelo adaptado para separar as informacdes de crominancia e luminancia, é possivel reali-
zar a deteccdo e supressdo de sombras. Conforme exposto anteriormente, a sombra causa uma mudanca

significativa no brilho(V), porém sem causar mudancas significativas na cor (H e S).

Na Figura 3.9 pode-se verificar o efeito de uma sombra projetada sobre o modelo de fundo HSV.
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k=2
k=3
k=4
k=5

(a) Média (b) Peso

Figura 3.7: Modelo de fundo obtido a partir de uma sequéncia tipica de video de monitoramento. (a) fix ¢
(b) Wk t-
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(a) Tonalidade(H) (b) Saturacdo(S) (c) Valor ou brilho(V)

Figura 3.8: Modelo de fundo obtido a partir de uma sequéncia tipica de video de monitoramento.

A primeira caracteristica a ser analisada € que sombras causam uma redugdo no brilho, em relagdo ao
modelo de fundo (CUCCHIARA et al., 2001). Essa reducdo é analisada pela razao entre o Valor do quadro
atual e as componentes de brilho das B Gaussianas que representam o fundo. A regido s6 € considerada

como uma possivel sombra caso essa razdo possua um valor entre dois limiares, o limite inferior V; e o
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- 1

(b) S do fundo (¢) V do fundo

(d) H dacena (e) S dacena (f) Vdacena

Figura 3.9: Efeitos da sombra projetada sobre a cena no espaco de cores HSV

limite superior V}. Estes limiares, com valores entre O e 1, devem ser definidos de acordo com a cena. O
limite superior V}, impede que pequenas variacdes naturais do brilho sejam classificadas como sombras. O

limite inferior V; leva em conta a intensidade e posicao relativa da fonte de iluminagdo na cena.

O segundo critério analisado € a constancia da cor. As componentes H dos possiveis pontos de sombra
sdo comparados com os valores de tonalidade das Gaussianas de fundo. Caso se ajuste ao modelo, o

candidato € entdo considerado como uma sombra valida.

E gerada entdo uma mdscara bindria, onde os pontos de sombra sdo representados por 1 (verdadeiro),

e os outros pontos por 0 (falso), como pode ser visto na Figura 3.10.

(a) (b)

©

Figura 3.10: Méscara bindria de sombras (a) Mascara resultante da subtracdo de fundo (b) Mdscara resul-

tante do detector de sombras (c) Resultado da combinacio das duas mascaras

Esta méscara € entdo negada e combinada com a mdscara resultante da subtracdo de fundo, através da
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operacdo booleana AND. O resultado € uma mdscara bindria delimitando os objetos de interesse, porém

sem as sombras que foram detectadas com sucesso, conforme pode ser visto na Figura 3.10(c).

3.2.3 Correcao de Variacoes de lluminacao

As modernas cAmeras digitais apresentam dispositivos para realizar o ajuste automdtico dos parame-
tros da filmagem (ganho, balan¢o de branco, foco) de acordo com as condicdes de filmagem. Estes ajustes,
pouco perceptiveis ao sistema visual humano, podem interferir nos sistemas automadticos de monitora-
mento, como o sistema proposto neste trabalho. Um dos sistemas de compensacao cujos efeitos sdo mais

perceptiveis € o ganho automatico.

Os sensores das cAmeras digitais sdo compostos de diferentes etapas (LITWILLER, 2001). Inicialmente,
a irradiac@o luminosa incidente sobre o sensor é convertida em um sinal elétrico, proporcional a intensidade
luminosa. Esse sinal é entdo amplificado, antes de ser convertido em um sinal digital. O processo de
conversdo do sinal analégico para digital envolve perdas, devido as limita¢des da representacdo numérica
digital com um ndmero finito de bits. Este fendmeno, chamado quantizacdo, implica em uma perda de
precisdo e uma limitacdo da faixa dindmica que o sinal digital pode representar. Essa limitacdo implica
que em uma mesma cena, a cimera nao € capaz de representar com exatidao intensidades luminosas muito
grandes ou muito pequenas. O controle automdtico de ganho atua sobre a etapa de amplificagdo do sinal
do sensor, buscando manter a amplitude do sinal de saida do sensor dentro da faixa dindmica do conversor

analégico-digital da cAmera, e ocupando uma grande regifo desta faixa.

Com esta compensacgdo, a sequéncia de video ndo sofre perda de detalhes devido as mudangas de
iluminag@o naturais resultantes da passagem do dia e da sombra causadas pelas nuvens. Porém, certos
eventos podem ocasionar uma altera¢do indevida no ganho. Por exemplo, a passagem de um grande objeto
escuro cobrindo parcialmente o campo de visdo da cAmera causa uma diminuicio do nivel global da brilho

da cena, como pode ser visto na Figura 3.11.

Entre os quadros 256 e 355, um caminhdo passa pela cena, com o lado sombreado voltado para a
camera. Isto causa uma grande queda no valor médio da componente V do quadro, alcancando um minimo
no quadro 297. Mesmo apés a saida do caminhao da cena no quadro 355, apenas apds o quadro 451 € que
a média do brilho retorna ao seu valor anterior. Efeito semelhante também ocorre entre os quadros 870 e
945. Esta diminui¢do da ilumina¢do incita uma resposta do controle automdtico de ganho, aumentando o

ganho da cAmera, como pode ser visto na Figura 3.12(b).

O ganho permanece mesmo apds a saida do objeto da cena, como pode ser visto na Figura 3.12(c). Isto
pode fazer com que o algoritmo considere temporariamente a cena inteira como um objeto, fazendo com
que objetos se movendo pela cena durante essa interferéncia ndo sejam detectados corretamente. Durante
filmagens sob uma iluminacdo muito intensa, reflexos podem causar o ofuscamento parcial da cimera e
causar uma diminui¢do do ganho, gerando os mesmos problemas, como pode ser visto observando-se a

regido correspondente a via na Figura 3.4.

O ofuscamento e as correcdes de ganho interferem principalmente com o brilho da cena, ndo distor-
cendo significativamente as cores. Desta maneira, uma maneira simples de corrigir os problemas causados
por essas variagOes seria ignorar a componente V da representagdo da sequéncia, e realizar a subtragdo

de fundo utilizando apenas as componentes H e S. Porém, desta maneira a mascara resultante fica menos
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Figura 3.11: Nivel médio da componente V da imagem, quadros 1 a 1000.

definida, e perde-se a principal referéncia para a supressao de sombras. Por esses motivos, propde-se aqui

um novo sistema para corrigir mudangas bruscas indevidas de iluminacao.

As mudancas de iluminagdo causadas pelo ajuste automadtico de ganho sio globais, isto é, afetam igual-
mente todos os pixels da cena. Portanto, é possivel estimar essas mudancas observando-se qualquer regido
ndo saturada da imagem. Para escolher as regides nas quais isto deve ser observado, deve-se mensurar a
estabilidade da cena. Neste trabalho, a estabilidade de uma regido refere-se a probabilidade de passagem
de objetos por esta regido. Regides consideradas estdveis apresentam a imagem do fundo a maior parte do
tempo, enquanto que regides instdveis possuem uma grande presenca de objetos mdveis. As regides esta-
veis sdo utilizadas para realizar o monitoramento das mudangas de brilho bruscas da cena. Uma equacao

para determinar a estabilidade da cena pode ser
Sip = (1= 0)Sit—1+ BMiy, (3.13)

onde M, ; é o complemento da mdscara de movimento do quadro ¢ na posi¢do i desconsiderando a com-
ponente V, isto é, 1 para regides de fundo e 0 para regides de movimento, e 3 € a taxa de aprendizado da
estabilidade, proporcional ao tempo esperado entre a presenga de objetos. S;; é o valor que representa
a estabilidade do pixel ¢ no tempo ¢. Para calcular esta estabilidade, a médscara de movimento é gerada
verificando o casamento apenas das componentes H e S. Como estas componentes nio sdo afetadas sig-
nificativamente pelas mudancas do ganho, nao hd o risco de classificar erroneamente regides onde ocorre
apenas uma mudanca de brilho como uma regido de instabilidade. Aplicando-se um limiar simples, é pos-
sivel obter uma mdscara bindria representado as regides estaveis, isto €, que apresentam pouco ou nenhum

movimento de objetos.

Para avaliar a influéncia do ganho na componente V do video, foram acompanhados os valores desta
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Figura 3.12: Efeitos do controle automatico de ganho: (a) Quadro 52, anterior a passagem do objeto (b)
Quadro 327,durante a passagem do objeto (c) Quadro 355, logo apds a passagem do objeto.

ao longo do tempo em trés pixels distintos: um pixel sob ilumina¢do direta ao lado da pista (2), um pixel
em uma regido sombreada (1), e um pixel iluminado no meio da pista (3), em uma regido de passagem de

veiculos, conforme mostrado na Figura 3.13.

Quando ocorrem mudangas na iluminacao devido ao ajuste de ganho, o desvio da iluminagéo apresenta
0 mesmo comportamento em todos os pixels ndo-pertencentes a um objeto, como pode ser visto na Figura
3.14.

No quadro 259, ocorre o inicio da passagem de um caminhdo pela cena. Este caminhio causa uma
queda no nivel global médio da componente V, conforme a Figura 3.11. Esta diminui¢do faz com que a
camera aumente o ganho, aumentando o valor dos pixels em que ndo ha movimento. Pode-se notar que,
em ambos os pixels a variagdo da componente V apresenta a mesma forma, variando apenas em amplitude.

Ap6s a passagem do caminhdo pelo pixel da estrada, no quadro 341, este também apresenta uma variagao
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Figura 3.13: Pontos da cena avaliados
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Figura 3.14: Comportamento da componente V da cena ao longo do tempo em trés pontos distintos.
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com o mesmo comportamento dos pixels estdveis, isto é, sem movimento. Normalizando os valores de V
dos pixels pelas suas médias, percebe-se que a variacdo normalizada € aproximadamente a mesma para os

pixels em que ndo hd movimento, como pode ser visto na Figura 3.15.
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Figura 3.15: Valor de V, normalizado pela média do valor de V no pixel.

Dessa maneira, o fator de corre¢do normalizado € obtido analisando-se o desvio da componente V em
relacdo ao modelo de fundo, considerando apenas pixels estaveis. Uma mudanca homogénea no desvio
do brilho, normalizado pela média do brilho nos pixels, indica que a correcdo automadtica de ganho estd
atuando. Esta mudanga pode ser detectada calculando-se a média da razdo entre o valor do pixel e o fundo

na regido que é considerada estavel.

Portanto, pode-se corrigir esta variacao utilizando um fator de correcio calculado a partir dos pixels

1 Xv.t
thi 7177
nE%: K1V, 4

estaveis, como

(3.14)

onde F} € o fator de corre¢do de iluminagdo no tempo ¢, Xy; , € o valor da componente V do pixel i no
tempo ¢, py; , € a média da primeira Gaussiana do pixel ¢ no tempo ¢, /' é o conjunto de pontos estiveis e

ng € quantidade de pontos pertencentes a este conjunto. O conjunto £ é definido como
E = S;4|Si,t > q, (3.15)

onde S; ; € o valor da estabilidade do pixel 7 no tempo ¢, e g € o limiar de estabilidade. O valor corrigido
da componente V do quadro é dado, portanto, por
/ Xy,

Xvie =g (3.16)

onde X {,Z , € o valor corrigido da componente V da imagem na posi¢do ¢ no instante ¢.
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Como ndo hd movimento nesta regido, o fator de correcio serd aproximadamente igual a um durante
a maior parte do tempo. Quando houver uma mudanca global de iluminacio, a média representard essa
variacdo. Desta maneira, este valor pode ser utilizado como um fator de correcdo da luminancia da cena.
O modelo continua se adaptando ao valor ndo-corrigido do brilho, de maneira que, se a mudanca de lu-
minosidade for permanente (por exemplo, causada por uma nuvem), o modelo pode se adaptar as novas

condicdes de luminosidade.
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4 RESULTADOS EXPERIMENTAIS

4.1 INTRODUGAO

O sistema utilizado para obter as sequéncias de video empregadas neste trabalho consiste de um suporte
metdalico, para posicionar a camera de um ponto de vista privilegiado. A camera utilizada € do modelo
Samsung HMX 10A, com resoluciao 1280 x 720 pixels (HD, 720p) progressiva com captura a 60 quadros
por segundo. Os videos sdo armazenados em cartdes de memoéria SDHC(Secure Digital High Capacity)
de 16 GB para processamento offline. Cada cartdo é capaz de armazenar aproximadamente 3 horas de
video na qualidade mais alta. O suporte utilizado é um tripé metdlico, construido especialmente para esta
aplicacdo, mostrado na Figura 4.1.

@ CEETRU (eniio do Formagds de Renursas K

Figura 4.1: O suporte utilizado para realizar as filmagens.

Este tripé é composto por uma base metdlica de suporte, e secdes tubulares de aproximadamente 1
metro de comprimento. Utilizando a base e quatro sec¢des, o tripé permite realizar filmagens a uma altura
de aproximadamente 5,20 m. A camera é fixada ao topo do tripé através de uma chapa metdlica, o que

permite sua rotacao em dois eixos, em relacio ao eixo do tripé, conforme mostrado na Figura 4.2.

A subtracdo de fundo é uma ferramenta para a delineacdo de objetos mdveis em uma sequéncia de
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Figura 4.2: A camera utilizada em seu suporte.

video. Como é, em geral, o primeiro passo em um sistema de visdo computacional, ndo ha necessidade que
o processamento seja feito utilizando todo o nivel de detalhamento espacial que o sistema de captura de
imagens pode oferecer. Uma regido mdvel detectada grosseiramente em uma imagem de baixa resolucio
pode ser remapeada sobre a imagem original, reduzindo a carga computacional desta etapa de processa-
mento. Por esse motivo, os testes da subtragdo de fundo foram realizados sobre versdes reduzidas dos
videos originais, redimensionados de 1280x720 para 160x90 pixels. A comparagdo entre os dois métodos
de subtracdo de fundo, RGB sem correcdes originalmente proposto por (STAUFFER; GRIMSON, 1999) e o
modelo ora proposto, utilizando HSV com corregdes, € realizada utilizando os mesmos parametros. A
funcdo densidade de probabilidade de cada pixel € representada pela mistura de 5 gaussianas. O limiar
de probabilidade do fundo € definido como 0,7, e o limiar de casamento das gaussianas é de 2,5 desvios
padrdo, conforme originalmente propostos em (STAUFFER; GRIMSON, 1999). A constante de tempo 7 é
definida como 300 quadros, equivalente a 5 segundos de gravagdo, portanto a taxa de aprendizado « é
igual a 1/300. A constante de tempo 7 representa a quantidade aproximada de dados de entrada que sdo
considerados no modelo de fundo. Por exemplo, com a constante de tempo em 300 quadros, um objeto
inicialmente mével deve permanecer aproximadamente esta quantidade de tempo estdtico na cena antes
de comecar a ser considerado como parte do fundo. Para os experimentos deste trabalho, foram utilizadas
filmagens realizadas na rodovia BR-450, em locais sem seméforos ou outros impedimentos ao fluxo de vei-
culos. Dessa maneira 300 quadros, equivalentes a 5 segundos em uma filmagem a 60 quadros por segundo,
é um tempo suficiente para evitar que os veiculos sejam absorvidos pelo modelo de fundo indevidamente.
Em monitoramentos urbanos, é esperado que os veiculos permanecam na cena por mais tempo, devido a
manobras, sinalizacdo e pedestres. Nesse caso, a constante de tempo do sistema deve ser ajustada para

evitar alteracdes errdneas no modelo de fundo.

Os métodos testados foram implementados utilizando a ferramenta MATLAB®) 7.8.0.347 (R2009a)
64 bits, devido a rapidez de desenvolvimento e a flexibilidade para andlise do funcionamento interno dos
algoritmos. Os testes foram executados em um computador com processador Intel ® Core™2 Quad Q8200
2,33 GHz com 4 GiB de memodria RAM.
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4.2 RESULTADOS

4.2.1 Supressao de Sombras

A supressdo de sombras permite que os objetos moéveis sejam segmentados de maneira mais precisa,
reduzindo a probabilidade de ocorréncia de sobreposicdo entre as dreas detectadas de dois ou mais objetos
méveis. Desta maneira, aumenta-se a precisdo das etapas subsequentes, o rastreamento e a contagem de

objetos.

Para a andlise da supressdo de sombras, foram utilizados 3 videos de 20 minutos de duracdo cada.
Destes videos, foram escolhidos 412 quadros, contendo veiculos inteiros. Os veiculos foram segmentados
manualmente. A partir desta segmentacdo, foram geradas mdscaras bindrias, representando as dreas de re-
feréncia para a deteccao de objetos. A Figura 4.3 mostra exemplos de veiculos segmentados manualmente

e suas mascaras de referéncia.

Foram escolhidas duas figuras de mérito para avalia¢do dos resultados. Primeiramente, mensurou-se a
exatidao na defini¢do do veiculo. Isto foi feito analisando-se a drea comum entre a mascara gerada pelo

sistema e a mdscara gerada manualmente, de acordo com

Z M;R;
Y

%

T x 100%, (4.1)

onde M; representa a mascara gerada pelo sistema, R; a mdscara de referéncia, e 1" o percentual da 4rea
do objeto que foi efetivamente detectada pelo sistema. Também foi analisada a taxa de vazamento, isto é,

quanto da area detectada pelo sistema néo pertence ao veiculo. Esta anélise foi feita de acordo com
> M; (1 M;R;)
i
DR
i

onde F' € a 4rea detectada pelo sistema que nao pertence ao carro, relativa a drea de referéncia do carro.

F = x 100%, 4.2)

A Tabela 4.1 apresenta uma comparacdo dos resultados obtidos dos sistemas de deteccdo de objetos
usando o método originalmente proposto por (STAUFFER; GRIMSON, 1999) e modificado por (KAEWTRA-
KULPONG; BOWDEN, 2001) e a metodologia com supressdo de sombras proposta neste trabalho.

Tabela 4.1: Resultados da detecc@o de sombras

Método ‘ Original ‘ Proposto
Acerto(T) 34,76% | 36,63%
Vazamento(F) | 71,38% | 42,65%

Da Tabela 4.1 podemos observar que ambas as técnicas apresentam taxas de acerto médias similares.
Apesar das taxas de acerto serem baixas, esses valores ndo implicam em uma baixa qualidade de segmen-
tacdo. Observando-se resultados da segmentacdo, pode-se ver que, apesar da mascara gerada apresentar
falhas, a forma do objeto é preservada. Areas internas de objetos que nio sdo detectadas ndo afetam o pro-

cesso de segmentacdo, porém diminuem a taxa de acerto aparente do sistema, como pode ser visto. A taxa
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Figura 4.3: Veiculos segmentados manualmente.
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Figura 4.4: Histogramas de acerto das duas técnicas testadas. As barras do histograma representam a

quantidade relativa de casos de teste com a taxa de acerto na faixa representada pelo eixo x.

de vazamento da metodologia proposta € significativamente menor que a do método original, mostrando a
eficidcia do método de supressdo de sombras proposto.

Uma anélise mais detalhada desses resultados pode ser feita através da anélise dos histogramas repre-

sentando a distribui¢do das taxas de acerto e vazamento, vistos nas figuras 4.4 e 4.5.

Pela Figura 4.4, pode-se notar que, apesar de possuirem médias de acerto similares, a proposta deste
trabalho apresenta uma maior consisténcia, isto €, os resultados estdo mais préximos da média. A técnica
original apresenta uma grande quantidade de acertos entre 0 e 10%, ou seja, apenas uma pequena parte do
carro é detectada.

A Figura 4.5 indica que o método proposto € capaz de diminuir o vazamento em relagdo a técnica
original. O vazamento da técnica proposta encontra-se entre 0 e 50%, enquanto que a técnica original
apresenta uma quantidade significativa de vazamentos acima de 100%.

A detecg@o de sombras é mais eficiente para delinear a umbra rasa, isto é, a sombra bem definida e
parcialmente iluminada. Nas regides de umbra profunda, ha uma auséncia quase total de iluminacéo, o que
causa uma distor¢do na cor da regido. Porém, como a umbra profunda s6 € projetada préxima ao objeto em
cenas externas, sua detec¢do ndo é importante para a separacdo de objetos méveis. A penumbra proxima

ao veiculo também apresenta distor¢es cromaticas, que dificultam sua efetiva localizacao.

As dreas de objeto e sombra podem ser refinadas através do uso de operacdes morfoldgicas, como
erosdo e dilatacdo (GONZALEZ; WOODS, 2002), uma vez que existe uma correlagdo espacial entre os pontos
de objeto e de sombra. A subtracdo de fundo estd sujeita a ruidos aleatdrios, advindos tanto da prépria
cena quanto devidos ao processo de aquisi¢cdo e codificagdo do video. O ruido natural, devido ao processo

de aquisicdo de dados, € em sua maioria modelado pelo desvio padrdo das gaussianas. Porém, caso o
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Figura 4.5: Histogramas de vazamento das duas técnicas testadas. As barras do histograma representam a

quantidade relativa de casos de teste com a taxa de vazamento na faixa representada pelo eixo x.

ruido ndo seja gaussiano, € possivel que ocasionalmente pontos sejam classificados como frente, mesmo
na auséncia de qualquer perturbacdo significativa na cena. Esse ruido se manifesta na mdscara de saida

como pontos desconexos, similar ao ruido salt and pepper, conforme mostrado na Figura 4.6.

Figura 4.6: Exemplo de uma mdscara gerada pela subtragdo de fundo afetada pelo ruido de aquisi¢ao.

Como os pontos sdo isolados, a aplicacdo do filtro de erosdo com um kernel quadrado elimina este
ruido (GONZALEZ; WOODS, 2002). Nos testes realizados, foi utilizado um filtro de abertura (erosio seguida

de dilatacdo) para diminuir o ruido, obtendo resultados semelhantes aos apresentados na Figura 4.7.

Um ruido mais destrutivo ao processo € o causado pelo efeito de blocagem dos processos de codificacio
de video. A codificacdo de video busca reduzir a quantidade necessdria de dados ao armazenamento ou
transmissdo de uma sequéncia através da eliminagdo de redundancias e de informag¢des perceptivamente
insignificantes. A visdo humana possui uma maior capacidade de perceber diferencas de intensidade do
que diferengas de coloragdo. Portanto, um passo comum em codificadores de video, tais como MPEG?2
e MPEG4 (SAYOOD, 2000), € sub-amostrar as componentes de crominancia da imagem, preservando a
resolucdo da componente de luminédncia. A consequéncia disso € o aparecimento do efeito de blocagem,
isto €, a presencga de blocos homogéneos de tamanho definido na imagem. Mesmo que os blocos ndo sejam

perceptiveis na imagem codificada no espaco de cores RGB, sua presenca € facilmente identificada quando
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Figura 4.7: Exemplo de filtragem do ruido de aquisi¢do presente na méscara obtida da subtrag¢do de fundo.

a imagem € transformada para o espaco HSV, principalmente na componente de tonalidade(H), como pode

ser visto na Figura 4.8.

(©) (d)

Figura 4.8: Quadro de video apds codificagdo (a) Imagem colorida (b) Brilho(V) (c) Tonalidade(H) (d)

Exemplo de mdscara sob efeito de blocagem.

Este ruido, apesar de aleatorio com relagdo ao tempo, possui uma grande correlagdo espacial, afetando
blocos de pixels. A interferéncia causada na méscara por este tipo de ruido € mais dificil de ser compensada,
uma vez que os falsos objetos apresentam-se como uma ou mais regides conexas, ao invés de pontos

espalhados pela imagem, conforme apresentado na Figura 4.8(d).

4.2.2 Robustez a Variacao Global de lluminacao

Durante os testes do sistema, foram observadas vdrias situacdes em que atua o ajuste automdtico de
ganho da cdmera. A principal situagdo em que este ajuste ocorre € durante a passagem de objetos gran-

des, com relagdo ao campo visual da camera. A variacdo resultante faz com que a imagem inteira seja
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considerada como um objeto por alguns quadros, mesmo apds a saida do objeto de cena. Dada a dificul-
dade de obtencdo de uma medida objetiva deste fendmeno, € feita uma andlise subjetiva dos resultados da

compensagado das variagdes de iluminacao.

Foram analisadas duas sequéncias de video em que observou-se a ocorréncia frequente de variacdes do

ganho automadtico. Na Figura 4.9 pode-se ver uma comparacio do resultado da subtracdo de fundo sem e

com a compensac¢do das mudancgas de iluminagao.
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(a) Quadro original. (b) Miscara resultante, sem compensa- (c) Mdscara resultante, com compensa-

¢do de iluminag@o. ¢do de iluminag@o.
Figura 4.9: Compensa¢do de mudancas de iluminacio durante a passagem de um caminhdo.

A Figura 4.9(a) apresenta um quadro em que ocorre a compensacio automatica de ganho. Nas figuras
4.9(b) e 4.9(c), estdo representadas as mascaras resultantes da subtracdo de fundo sem e com a compensa-
cdo de iluminagao, respectivamente. Pode-se notar que em 4.9(c) apenas o objeto mével estd em destaque,

enquanto que em 4.9(b) toda a cena € selecionada como frente.

e

(a) Quadro original. (b) Méscara resultante , apds a passa- (c) Madscara resultante, apds a passa-
gem do objeto sem compensagao. gem do objeto com compensagao.

Figura 4.10: Compensacio de mudangas de iluminagdo apds a passagem do mével.

Na Figura 4.10, pode-se ver a recuperacdo da cena com a compensacdo ativada. Na Figura 4.10(b),
apesar de o objeto ja haver passado pela cena, o ganho da cAmera ainda estd elevado. Na Figura 4.10(c),
pode-se ver que o fator de correcdo, apesar de ndo eliminar completamente este efeito, o diminui conside-

ravelmente.

As sequéncias de video originais e processados podem ser vistas através do site http://www.cic.
unb.br/~lamar/ftp/samtra.

Utilizando as técnicas propostas, foi possivel realizar a deteccio e supressdo de sombras méveis pre-
sentes na cena, sem afetar negativamente a deteccdo de objetos méveis. Além disso, foi possivel detectar
com sucesso variagdes no ganho da camera, permitindo a compensagdo deste, aumentando a robustez do

sistema a variagdes bruscas de iluminagao.
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5 CONCLUSOES

Este trabalho apresenta parte de um sistema de rastreamento automético de veiculos por visdo com-
putacional. O foco foi dado a etapa de segmentacdo, e como torni-la robusta as variacdes das condicdes
ambientais. O sistema de segmentacio utilizado se baseia em técnicas de subtracido de fundo, uma vez que

as filmagens sdo realizados de uma posi¢ao fixa em relacéo a pista.

Neste trabalho foi proposto um sistema de subtragdo de fundo baseado na modelagem da cor dos
pixels por mistura de gaussianas, invariante a iluminacdo e com supressdo de sombras. O sistema foi
adaptado para trabalhar com o espacgo de cores HSV, o qual fornece uma separagdo entre luminosidade (V)
e cor (H e S). Um sistema baseado em dois critérios: cor e intensidade, foi utilizado para classificar os
pontos detectados pela subtra¢do de fundo como sombra ou objeto. Também foi proposto um método para
compensar o ajuste automadtico de ganho, necessario para filmagens em condi¢des varidveis de iluminac@o.
A influéncia da alteragdo de ganho na cena foi avaliada. Para poder separar variacdes devido ao ganho de
variagOes causadas pela passagem de objetos, foi introduzido o conceito de estabilidade da cena. Baseado
nesse conceito de estabilidade, percebeu-se que é possivel estimar o ganho da ciAmera considerando o
modelo ja construido do fundo. Com base no ganho estimado foi possivel realizar uma compensagdo dos

seus efeitos sobre o processo de segmentacao.

A eficiéncia da subtrag@o de fundo com detector de sombras foi analisada de maneira objetiva, obtendo-
se uma taxa de acerto de 36,63%, com uma taxa de vazamento (falsos positivos) de 42,65%. A saida do
sistema sem e com o detector de sombras foi comparada com veiculos segmentados manualmente. A taxa
de vazamento de 42,65% com o sistema de supressdo de sombras € bastante reduzida, quando comparada

a taxa de 71,38% obtida sem o detector de sombras.

A robustez a variagdes de iluminagdo foi analisada de maneira subjetiva. Observando as sequéncias
de video processadas, percebe-se que a correcdo aplicada, mesmo ndo eliminado completamente os efeitos
do ajuste automdtico de ganho, diminui consideravelmente suas consequéncias. Utilizando o fator de
correcdo, € possivel detectar, mesmo que sujeito a erros, objetos méveis que surjam durante o periodo de
recuperagdo do ganho, isto €, o periodo entre a saida da causa do ajuste de ganho e a volta do ganho ao seu
valor anterior. Foi demonstrado, portanto, que utilizando técnicas simples € possivel mitigar as influéncias

de variacdes da iluminagdo ambiente ao sistema de monitoramento.

Para continuagdo deste trabalho, existem alguns pontos que devem ser analisados mais profundamente.
O espago de cores HSV apresenta uma caracteristica cilindrica, porém foi utilizado no modelo proposto de
subtracdo de fundo de forma retangular. Talvez, analisando-se as relagdes entre as diferentes componentes
deste espago de cores, seja possivel montar um modelo mais robusto para deteccdo de sombras, e até para
compensag¢do de iluminac¢do. Objetos e sombras apresentam visualmente uma grande correlacio espacial
interna. Este fato pode ser explorado para a montagem de um modelo de fundo mais completo, e para
delimitar objetos e sombras de maneira mais exata. Para aumentar a robustez as variacdes de iluminacao,
devem ser buscados estimadores mais eficientes tanto para a estabilidade da cena quanto para a variacio
do brilho na regido estdvel da cena. A subtracdo de fundo por misturas de gaussianas € robusta, porém

depende da definicdo de diversos parametros, os quais sdo funcdo das condi¢des da cena e do objetivo do
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monitoramento. Nos sistemas que utilizam a subtracdo de fundo, a andlise da cena € feita posteriormente,
em etapas com maior conhecimento sobre o que estd sendo estudado. Utilizando estas informagdes, pode
ser possivel realizar o ajuste dos parametros da subtracdo de fundo de forma automdtica, diminuindo a

necessidade de ajustes manuais do sistema.
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