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Resumo

O presente trabalho pretende dar uma resposta eficaz no problema da segmentação de objectos 2D, rígidos, analisando para isso uma dada sequência de imagens onde estes apresentam um movimento descrito por uma transformação afim entre imagens.

O método desenvolvido consiste na minimização de uma funcional de custo que tem em conta a forma e textura do objecto móvel da imagem e a imagem de fundo, a qual também pode apresentar movimento. Esta minimização é complexa, pelo que é feita uma divisão do problema em três partes – determinação dos movimentos do fundo, do objecto e finalmente a obtenção de uma silhueta deste último. A minimização da funcional passa a ser resolvida por um  método iterativo que faz convergir a silhueta inicialmente calculada para o objecto para a sua forma real.

Os resultados apresentados com sequências de imagens sintetizadas e reais provam a validade do método desenvolvido.

Palavras Chave
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1. INTRODUÇÃO

1.1. Motivação

Com a crescente utilização do vídeo digital em aplicações de uso doméstico, dadas as suas vantagens, nomeadamente a praticamente inexistente degradação com o tempo, facilidade de armazenamento e edição, é cada vez mais necessário encontrar formas de codificação das sequências que minimizem o espaço ocupado em memória mantendo a sua qualidade, ou, pelo menos, com perdas pouco significativas.

Este trabalho insere-se nesta perspectiva, tratando vídeos com uma estrutura particular, descrita por um cenário (o fundo) e objectos rígidos em movimento (sobreposto ao fundo). Dada uma sequência de vídeo deste tipo, pretende-se extrair de forma automática a imagem de fundo e os objectos em movimento, determinando também, para cada imagem constituinte da sequência, a pose destes em relação à câmara. A sequência de vídeo é então dada pela imagem de fundo e pela imagem dos objectos numa pose arbitrária, sendo cada frame codificada apenas por vectores de posição e orientação do fundo e dos objectos em relação à câmara, resultando naturalmente numa compactação muito maior que no caso de se guardarem individualmente todas as frames. Esta codificação tem a vantagem adicional de ser baseada no conteúdo (content-based), tornando mais simples tarefas como procura e modificação dos constituintes das cenas na sequência.

O trabalho consiste assim no problema de segmentação de imagem vídeo. Esta segmentação vai basear-se em três pressupostos fundamentais: o movimento do objecto ser diferente do movimento do fundo, a existência de oclusão do fundo pelo objecto e, por último, a rigidez do objecto, apresentando este sempre a mesma face 2-D para a câmara.

1.2. Abordagem

A solução proposta neste trabalho baseia-se na possibilidade de decomposição de uma imagem com um objecto em movimento em duas componentes essenciais: uma imagem de fundo, que pode apresentar movimento, e o objecto cujo movimento efectuado é diferente do da imagem de fundo. Existe ainda uma componente de ruído a associar às acima descritas, o qual se considera ser branco e de média nula. Esta estruturação da imagem permite a separação do problema em três partes cuja solução pode ser encontrada de forma independente. 

1. A primeira parte do problema consiste assim em determinar o movimento efectuado pela imagem de fundo. Foram considerados movimentos descritos por uma transformação afim, tanto para a imagem de fundo como para o objecto. Para a resolução deste problema utilizou-se um método de estimação por pontos notáveis (features), sendo feita previamente uma triagem, por métodos estatísticos, da componente de côr da imagem que aumenta a probabilidade de se encontrar pontos notáveis bem definidos na imagem. Para diminuir a probabilidade dos pontos escolhidos ficarem concentrados numa só zona da imagem, piorando a qualidade da estimação dos parâmetros de movimento, dividiu-se a imagem em quatro quadrantes, obrigando o algoritmo a detectar pontos notáveis em todos eles.

Embora a aplicação deste método tenha como risco encontrar algumas features pertencentes ao objecto móvel, este é mínimo uma vez que, além de se considerar que o objecto é pequeno em relação à imagem de fundo, é escolhido um número grande de pontos comparativamente ao mínimo necessário para o cálculo da estimativa da matriz de movimento, havendo posteriormente uma selecção dos que melhor correspondem ao movimento estimado.

2. O segundo passo foca-se no cálculo do movimento do objecto. Tendo obtido os parâmetros de movimento para a imagem de fundo entre duas imagens da sequência de vídeo, faz-se uma compensação desse movimento numa delas e eliminam-se as zonas que, a menos de um factor de ruído, são iguais em ambas. Esta operação leva a que apenas o objecto e uma zona, que se pode denominar por sombra deste na segunda imagem, possam ser segmentados. A sombra não é mais que a imagem residual do objecto na segunda imagem na posição em que este se encontrava na primeira, sendo uma consequência da operação de subtracção de imagem para encontrar o objecto. Para este conjunto objecto/sombra é aplicado novamente o método de features, com a abordagem estatística acima descrita, para se obter a matriz de movimento do objecto.

3. A terceira parte do problema resume-se à determinação da silhueta (template) do objecto móvel da imagem. Para a resolução deste problema foi abordado um método de minimização de uma função de custo que adapta o contorno de uma template inicial à forma real do objecto. Este método é feito de forma iterativa e local, pixel a pixel, por intermédio da minimização de uma função que avalia o custo, ao longo da sequência de imagens, de um determinado pixel desse contorno fazer ou não parte da silhueta do objecto. Actualiza-se a template com os pixels que minimizam a função de custo, bem como a imagem de fundo correspondente à silhueta actualizada. O algoritmo obtém então o contorno para a nova silhueta e executa nova iteração, repetindo-o até a template estimada convergir para a forma real do objecto.

Para se obter uma estimativa inicial da template do objecto, foram abordadas duas formas diferentes de inicialização:

3.1 A primeira consiste em compensar os movimentos do objecto nas várias imagens e excluir as zonas das mesmas que apresentam diferenças significativas. Por cada conjunto de duas imagens é obtida uma estimativa da template, sendo depois feita uma média das várias silhuetas e aplicando um threshold de classificação de forma a determinar quais os pixels é que pertencem à silhueta do objecto.

3.2 A segunda possibilidade consiste em compensar o movimento do objecto nas várias imagens e fazer uma média das mesmas, ficando-se assim com uma imagem onde o objecto se encontra focado e a restante imagem desfocada, indefinida. Aplicando um gradiente com um threshold a essa imagem, consegue-se uma silhueta inicial para o objecto que é formada basicamente pelas linhas de fronteira do objecto entre as suas várias texturas e entre este e a imagem de fundo. Embora esta template inicial possa ser considerada como a mais pobre das duas inicializações, a aplicação do procedimento de adaptação do seu contorno por funcional de custo leva-a a convergir igualmente para a forma real do objecto. Tem, no entanto, a vantagem de garantir que objectos com buracos são tratados correctamente pelo algoritmo, ao contrário do que acontece na primeira forma de inicialização, onde existe a possibilidade dos buracos serem eliminados caso da aplicação do método resulte uma má estimativa inicial. Como contra, é necessário um número mínimo de imagens (cerca de 5) para que a sua média deixe bem focado apenas e só o objecto, levando assim a bons resultados aquando da aplicação do gradiente com o threshold.

1.3. Contribuições originais

Este trabalho originou as seguintes contribuições dos autores:

· uma nova abordagem na aplicação do método de features para estimação de movimento numa sequência de imagens, ao fazer de uma forma estatística a escolha da melhor componente de côr a utilizar na selecção dos pontos notáveis. Tenta-se ao mesmo tempo minimizar o erro de estimação derivado de uma possível selecção de pontos na imagem muito próximos uns dos outros, fazendo para isso uma divisão da mesma em quatro quadrantes, sendo obtido um determinado número de pontos notáveis de cada um deles;

· uma nova solução na selecção dos pontos de maior confiança para a estimação da matriz de movimento, existindo nesta uma certa analogia ao método Simplex de minimização de funções de custo. Os melhores pontos são escolhidos com base num critério de menor distância quadrática média entre o conjunto de pontos utilizado na estimação e os seus respectivos valores, calculados pela matriz estimada. A inclusão de um ponto face à exclusão de outro segue a metodologia greedy do método Simplex, onde é escolhido para sair o pivot que mais influencia negativamente a minimização da função de custo, sendo escolhido para entrar aquele que mais influencia positivamente essa mesma minimização. Para evitar a convergência do método para possíveis mínimos locais, o método é repetido com diferentes inicializações de conjuntos de pontos caso a distância quadrática total não esteja muito perto de zero, guardando-se sempre, no entanto, o melhor conjunto de pontos até à data encontrado;

· uma nova abordagem para o procedimento de adaptação por minimização de função de custo do contorno ao objecto móvel da imagem, fazendo uma minimização local dessa mesma função relativamente a todas as imagens da sequência mas apenas para cada pixel do contorno. Este método, aplicado iterativamente sobre o contorno que dele vai resultando, leva à convergência da template do objecto para o seu valor real. 

1.4. Organização do relatório

Este relatório está dividido em sete capítulos. No capítulo 2 é feita a formulação do problema. O problema de estimação de movimento é desenvolvido no capítulo 3, seguido pela explicação do método de minimização da função de custo no capítulo 4. O capítulo 5 apresenta duas formas alternativas para o cálculo da template inicial do objecto, necessária para o processo iterativo de adaptação do contorno ao objecto.

Os resultados obtidos da aplicação do programa implementado a várias sequências de imagens, tanto sintetizadas como reais, são apresentados no capítulo 6. O capítulo 7 resume a metodologia utilizada na resolução do problema e os resultados, extraindo as respectivas conclusões.

Em anexo incluem-se os principais fluxogramas de controlo do programa desenvolvido no decorrer do trabalho.

2. FORMULAÇÃO DO PROBLEMA

2.1 Modelo de Imagem

Uma sequência de vídeo pode ser estruturada de muitas formas diferentes, que são condicionadas pelo tipo vídeo obtido. A gravação para vídeo de ambientes estáticos, dinâmicos, observando-se apenas uma face 2D dos objectos ou rodeando um objecto, obtendo-se assim uma informação 3D do mesmo, obrigam à utilização de modelos de imagem diferentes, estes adaptados à situação específica a resolver.

Neste problema é estudado o caso particular de sequências de vídeo cujas imagens podem ser modeladas por um bloco que contém uma imagem de fundo para a sequência, e outro que não é mais do que um objecto em movimento. Estas podem apresentar movimentos descritos por transformações afins, para além do objecto apresentar sempre a mesma face 2D para a câmara.

Uma imagem If de uma dada sequência de vídeo de F imagens com estas características pode então ser separada em três componentes principais: a imagem de fundo (B), o objecto em movimento, este considerado rígido e sendo descrito por uma silhueta (T) e uma textura (O), e um elemento de ruído aditivo (Wf), variável com a frame f. A silhueta T apresenta uma forma binária, sendo assim zero quando os pixels da imagem não pertencem ao objecto e um, caso contrário. Neste caso, os elementos relacionam-se da seguinte forma [1]:

If (x, y) = B(x, y, f) [1 – T(x, y, f)] + O(x, y, f) T(x, y, f) + Wf(x, y).

           
           (2.1)

Esta expressão pressupõe que, para cada frame, B, T e O variam consoante os movimentos de câmara e do objecto. Para o problema proposto, interessa que B, T e O sejam independentes da frame. Assim, a expressão (2.1) transforma-se na seguinte:

If (x, y) = M(bf) B(x, y) [1 – M(of) T(x, y)] + M(of) O(x, y) M(of) T(x, y) + Wf(x, y),             (2.2)

onde M(.) é um operador de movimento que recebe como entrada um vector de 6 parâmetros, sendo bf e of os vectores que traduzem, para cada frame, os movimentos do fundo e do objecto, respectivamente. Note-se que M(bf) B(x, y) ≡ B(x, y, f), M(of) T(x, y) ≡ T(x, y, f) e M(of) O(x, y) ≡ O(x, y, f). 
2.2 Função de Custo

A expressão (2.2) mostra a existência de seis entidades – bf, of, B, T, O e Wf  – para a representação da sequência de vídeo, das quais bf, of e Wf variam com a frame f. Para uma dada sequência de imagens específica, devem ser então encontrados os valores de {bf, of, B, T, O}, com f = 1...F, por forma a minimizar o erro entre o modelo parametrizado e o conjunto de imagens.

A estimação dos parâmetros é feita aplicando-se o método de Máxima Verosimilhança (ML). Neste caso, tendo uma sequência de vídeo de F imagens e considerando que o ruído presente na imagem é gaussiano de média nula (ruído branco), a estimação corresponde a encontrar os valores de{bf, of, B, T, O}, com f = 1...F, que minimizam a funcional de custo
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A função de custo presente em (2.3) integra em toda a região de imagem (x, y) um somatório de expressões não-lineares para todas as F frames da sequência, pelo que a sua minimização não é trivial. Assim, foi adoptada uma metodologia por forma a encontrar alguns dos termos de (2.3) isoladamente, sendo só posteriormente feita a minimização da funcional de custo.

2.3 Abordagem

O método abordado para a resolução do problema determina numa primeira fase os movimentos tanto da imagem de fundo como do objecto, obtendo também uma estimativa inicial de T(x, y), B(x, y) e O(x, y), esta já bastante próxima dos seus valores reais. B(x, y) e O(x, y) são calculados a partir de T. A minimização da expressão (2.3) passa a ser assim um problema com resolução a nível local que é obtida  por um método iterativo de adaptação do contorno de T ao objecto real.

O primeiro passo do método consiste em determinar os movimentos efectuados pelas imagens de fundo e do objecto na sequência. Este é feito encontrando uma correspondência de pontos especiais entre duas imagens consecutivas da sequência de vídeo (método por pontos notáveis ou features), determinando a transformação afim que melhor descreve essa correspondência. Numa primeira fase, aplica-se o método a toda a imagem para se obterem os parâmetros de movimento da imagem de fundo. A escolha dos pontos notáveis é feita de forma automática, pelo que, dependendo das características das imagens em processamento, os pontos escolhidos podem apresentar-se em qualquer zona das mesmas. Embora na sequência de imagens o objecto também esteja presente, considera-se que este é muito pequeno relativamente ao fundo, não tendo assim influência na determinação do movimento deste último.

Numa segunda fase, aplica-se o mesmo método de estimação de movimento para determinar o movimento do objecto. Tendo-se já obtido o movimento do fundo, faz-se uma compensação do movimento entre as duas imagens e subtrai-se uma das imagens à imagem com o movimento compensado correspondente. Resulta assim uma imagem com uma zona  em que os fundos se anulam, e outra definida pelas posições do objecto que se moveu entre as duas imagens da sequência. A busca automática de pontos notáveis recai então só nesta última região, de forma a obter um máximo de pontos pertencentes ao objecto móvel, determinando assim o movimento do mesmo.

O segundo passo do método consiste em obter uma estimativa inicial da template do objecto, e, por conseguinte, da sua textura associada assim como da imagem de fundo resultantes da informação presente na sequência de vídeo. No decorrer do trabalho foram encontradas duas formas diferentes de obter estas estimativas iniciais, as quais estão explicadas com detalhe no Capítulo 5.

O terceiro e último passo do método consiste então na minimização da expressão (2.3). Esta minimização é feita a nível local, actuando sobre os pixels do contorno da silhueta do objecto, verificando para cada um deles se a sua inclusão ou exclusão diminui o custo obtido. Uma iteração deste processo acaba com a verificação de todos os pixels pertencentes ao contorno da template e a sua correspondente actualização. São executadas várias iterações até que a silhueta não possa incluir ou excluir mais pixels do seu contorno, convergindo assim para o seu valor óptimo. O método finaliza nesta fase, com a apresentação da template e textura do objecto, bem como a imagem de fundo resultante da remoção do mesmo da sequência de vídeo.

3. ESTIMAÇÃO DE MOVIMENTO

A primeira fase do projecto consiste então em determinar bf e of a partir da sequência de imagens. Neste caso, tendo If(x, y), If+1(x, y) é dado por:

If+1(x, y) = M(bf) If(x, y),    (x, y pertencente ao fundo.












           (3.1)

If+1(x, y) = M(of) If(x, y),    (x, y pertencente ao objecto.

Considerando que a transformação entre duas imagens consecutivas da sequência é uma transformação afim, ou seja,

If+1(x, y) = If(x*, y*),     com  
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os vectores de movimento bf e of apresentam seis parâmetros cada um, sendo estes parâmetros {a, b, c, d, e, f}, presentes em (3.2), calculados para o movimento do fundo e para o movimento do objecto, respectivamente.

Há que determinar então, para cada frame e para cada movimento presente na sequência de imagens, o conjunto de parâmetros {a, b, c, d, e, f} que o traduz. Uma vez que temos dois movimentos diferentes presentes na imagem (fundo e objecto), o método aqui descrito tem de ser aplicado duas vezes.

Para cada movimento independente, e por inversão da expressão (3.2), os valores de   {a, b, c, d, e, f} são dados por:
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                         (3.2)

Cada par de pontos (x, y), (x*, y*) contribui assim com duas equações para determinação dos parâmetros. Nesse caso, é necessário encontrar pelo menos três pares de pontos nas imagens para que {a, b, c, d, e, f} fiquem conhecidos.

O método implementado para a recolha automática de pares de pontos nas frames é baseado na correspondência entre pontos notáveis [2], também chamado método de features. Este detecta pontos na imagem inicial que apresentem grandes variações no valor das componentes RGB de côr dos pixels (ou na sua intensidade, caso seja uma imagem a níveis de cinzento), tentando encontrar o ponto correspondente na imagem seguinte da sequência de vídeo. Considerando que os movimentos efectuados entre duas frames consecutivas são pequenos relativamente ao tamanho da imagem, pode-se limitar esta procura a uma janela centrada no ponto encontrado na imagem inicial (Figura 3.1).
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Fig. 3.1 – Método da correspondência entre pontos notáveis.

Para que a detecção de pontos notáveis seja eficiente, seleccionam-se os pixels da imagem que apresentam o maior resultado do produto do seu gradiente horizontal pelo vertical, eliminando no entanto quaisquer pontos que se apresentem dentro da janela de procura formada por outros já seleccionados. O produto dos gradientes horizontal e vertical tenta evitar que sejam detectados pontos de baixo contraste numa das direcções das coordenadas da imagem, tendo como consequência um elevado grau de indefinição na determinação do ponto correspondente na imagem seguinte. A restrição imposta ao nível da distância entre dois pontos escolhidos como pontos notáveis impede assim que pontos provenientes de janelas de procura diferentes possam ser detectados como o mesmo ponto na imagem f+1.

Considerando que, entre duas imagens consecutivas da sequência de vídeo, os movimentos apresentados são inferiores a 5% das dimensões da imagem, há que ter uma janela de procura centrada nos pontos de maior gradiente horizontal/vertical conjunto com dimensões de 10% das apresentadas pela sequência. A título de exemplo, tendo uma sequência de imagens de dimensão de 600x400 pixels, as janelas de procura terão dimensão 60x40 pixels.
Se as imagens não apresentassem ruído, os pontos na imagem f que detivessem o maior gradiente horizontal/vertical conjunto seriam os mesmos que os da imagem f+1, aparte os pontos que derivassem de fronteiras entre o objecto móvel e o fundo. A existência de ruído pode, no entanto, levar a que certos pontos de maior gradiente na primeira imagem deixem de o ser na segunda imagem. Para tornar mais robusta a detecção dos pontos notáveis na  imagem f+1, para cada janela de procura de um ponto notável seleccionam-se os 30 pontos de maior gradiente e calcula-se o somatório dos desvios quadráticos entre os gradientes do ponto seleccionado na imagem f com os pontos que o rodeiam e os gradientes dos 30 pontos encontrados na imagem f+1 para essa janela com os pontos que igualmente os rodeiam. A ideia por trás deste método é simples: entre duas imagens consecutivas os pontos seleccionados e os detectados apresentam semelhanças entre si, bem como as suas vizinhanças. Assim, aproveita-se a vizinhança de um ponto notável para se obter uma detecção mais robusta a erros. No entanto, dá-se aos pixels vizinhos um peso menor que ao ponto notável para que a detecção seja principalmente influenciada pelo maior gradiente presente na janela de procura.

Para além das distâncias quadráticas calculadas entre os gradientes dos pontos notáveis e dos seus vizinhos, adiciona-se um termo de distância em côr do pixel candidato a ponto notável correspondente na segunda imagem. Uma vez que nas duas imagens pontos notáveis correspondentes devem ter a mesma côr, dá-se primazia a esta distância no cálculo da expressão total da distância entre os pontos notáveis seleccionados e os candidatos a pontos correspondentes, atribuíndo-lhe um peso bi-quadrático na expressão.

A expressão matemática que calcula a distância entre o ponto notável e os 30 candidatos a ponto correspondente fica então a seguinte:

Di = (PN – PCi )2+ A 
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onde Di é o valor da distância calculada para o ponto candidato i, PN é o valor do gradiente conjunto no ponto notável seleccionado, PCi o valor do gradiente no ponto candidato i da segunda imagem, Vk e VCki são, respectivamente, os valores dos gradientes do vizinho k do ponto notável e do ponto candidato i, CPN o valor da côr presente no ponto notável, CPCi o valor da côr do ponto candidato i e A o peso a aplicar ao somatório das distâncias quadráticas dos gradientes vizinhos dos pontos.

O valor de A foi encontrado experimentalmente após testes em várias imagens diferentes, tendo-se fixado no valor de 0,25. A escolha do melhor candidato a ponto correspondente recai assim no ponto i que apresente o menor Di.

Por forma a minimizar o peso de erros de detecção dos pontos notáveis na obtenção dos parâmetros de movimento, foram adicionados dois complementos à execução do método descrito acima.

O primeiro complemento ao método dos pontos notáveis tem por objectivo diminuir o erro relativo dos parâmetros de movimento calculados, obrigando a que sejam seleccionados pontos em zonas da imagem afastadas umas das outras. Erros de desvio na detecção dos pontos notáveis correspondentes levam a erros no cálculo dos parâmetros de movimento tanto maiores quanto menor a proximidade que apresentam uns dos outros (Fig. 3.2). Para obviar este problema, faz-se uma divisão da imagem em 4 quadrantes e obriga-se à selecão de pontos notáveis em cada um dos mesmos.
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Figura 3.2 – Efeito da posição dos pontos notáveis no erro de cálculo dos parâmetros de movimento. Embora as detecções dos pontos notáveis apresentem o mesmo desvio em relação aos seus valores teóricos em ambas as imagens, a da direita, por apresentar um maior espaçamento entre os mesmos, leva à obtenção dos parâmetros de movimento com menor erro.

O segundo complemento ao método consiste na escolha da componente de côr da imagem que melhores garantias dá para uma correcta selecção dos pontos notáveis nas imagens. Uma vez que a busca de pontos notáveis é feita após a divisão da imagem em quatro quadrantes, a escolha da melhor componente de côr é feita igualmente para cada quadrante da imagem, por forma a tornar mais robusta a detecção dos pontos notáveis.

A escolha da componente de côr a processar para os pontos notáveis em cada zona da imagem é feita por um método estatístico que se baseia no valor médio do gradiente conjunto calculado para componente de côr em análise e o seu desvio padrão. A ideia é simples: interessa que os pontos notáveis sejam seleccionados como pontos de alto valor de gradiente na imagem, mas que estes se encontrem isolados, de preferência rodeados por vizinhos com valores de gradiente muito baixos, de forma que a detecção do ponto correspondente na segunda imagem da sequência seja o mais unívoca possível. De uma forma estatística, estas duas condicionantes correspondem à escolha da componente de côr que apresente a maior média no seu valor de gradiente em conjunto com o maior desvio padrão, traduzida matematicamente na expressão (3.4) abaixo:

C = 
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onde C é a componente de côr escolhida para o procedimento de selecção e detecção dos pontos notáveis, Med ((Ii ) é a média do gradiente da imagem calculado para a componente de côr i e ((Ii ) o seu desvio padrão.

Embora estes dois complementos aumentem a robustez do método tanto na detecção dos pontos notáveis como na propagação dos seus erros no cálculo dos parâmetros de movimento, existe sempre uma grande probabilidade de alguns pontos estarem mal detectados na imagem. De (3.2) se observa que são necessários apenas 3 pares de pontos para encontrar um resultado para o conjunto de parâmetros {a, b, c, d, e, f} da equação. Apesar disso, pela probabilidade de erro inerente à detecção dos pontos nas imagens, é considerado um maior número de pontos notáveis para o cálculo dos parâmetros, sendo estes últimos obtidos por uma minimização do erro quadrático do primeiro membro de (3.2) aos seus termos independentes.

O número de pontos notáveis pesquisados, tanto para a estimação do movimento da imagem de fundo como para o movimento do objecto, foi fixado em 20. No entanto, destes 20 pontos apenas 12 são usados como pontos válidos, considerados como correctamente detectados, para a estimação dos parâmetros de movimento. A escolha deste conjunto de 12 pontos sobre os 20 iniciais segue uma metodologia do tipo greedy e análoga na sua aplicação ao método de optimização de funções de custo lineares denominado Simplex.
Considere-se a existência de um conjunto de pontos notáveis correctamente detectados. Neste caso, a determinação dos parâmetros de movimento não apresenta erros, pelo que o cálculo do valor de uma função de custo que traduza o somatório das distâncias quadráticas entre os pontos notáveis detectados e os seus valores teóricos, obtidos pela aplicação de (3.1) com o conjunto de parâmetros {a, b, c, d, e, f} calculados resulta zero.

Agora considere-se que se têm 20 pontos e, destes 20, apenas 12 estão correctamente detectados. O valor da mesma função de custo apresenta um valor superior a zero caso existam pontos errados no conjunto utilizado para o cálculo dos parâmetros, e este valor será tanto maior quanto maior o número de pontos errados ou mais longe se encontrarem do seu valor correcto.

Tendo por base a situação descrita acima, os autores desenvolveram um método de escolha dos pontos notáveis de maior confiança entre todos os obtidos da imagem, consistindo em cinco passos principais:

1. Inicialização de um conjunto de 12 pontos entre os 20 possíveis de forma aleatória;

2. Obtenção dos parâmetros de movimento por Pseudo-Inversa aplicada ao conjunto formado. A Pseudo-Inversa minimiza o erro quadrático do primeiro membro de (3.2) aos seus termos independentes, usando os 12 pontos do conjunto. Este cálculo é efectuado pelo seguinte conjunto de expressões:
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onde AP é a matriz Pseudo-Inversa de A e AT a sua matriz transposta. Note-se que tanto A como u são termos directos nas expressões, uma vez que são determinados pelos pontos notáveis. Para o conjunto de pontos considerado, doze, a matriz A e o vector u têm dimensões (24x6) e (24x1), respectivamente.

3. Cálculo das distâncias quadráticas dos 20 pontos notáveis aos valores teóricos calculados com o conjunto de parâmetros {a, b, c, d, e, f} obtidos de 2.;

4. Exclusão do conjunto dos 12 pontos aquele que mais influencia negativamente a função de custo, ou seja, aquele que mais se distancia do seu valor teórico, e inclusão do ponto de fora do conjunto que mais pode influenciar positivamente a função de custo, ou seja, aquele que mais se aproxima do seu valor teórico;

5. Voltar ao ponto 2 até que o somatório das distâncias quadráticas dos 12 pontos do conjunto aos seus valores teóricos convirja para zero (na prática para um valor na vizinhança deste), ou que, pelo menos, não suba o seu valor.

Nota-se no ponto 4 a analogia com o método Simplex, onde este igualmente retira da base a variável que mais influencia negativamente a função de custo, introduzindo por sua vez aquela que influencia mais positivamente para a iteração considerada.

O método acima descrito garante que a escolha dos pontos notáveis para o conjunto vai convergir para um conjunto onde a função de custo considerada apresenta um mínimo local. No entanto, caso o conjunto inicial apresente muitos pontos errados na sua detecção, este pode não convergir para o mínimo global, zero. Assim, o método é complementado com a possibilidade de se reinicializar a escolha aleatória do conjunto de pontos várias vezes (este número tendo sido fixado num valor máximo de 50 vezes aquando a sua implementaçao), repetindo assim o passo 1 do método caso a função de custo tenha convergido para um mínimo local, memorizando no entanto o melhor conjunto de parâmetros até à data encontrado pelo algoritmo.

Veja-se que, para este método funcionar na sua plenitude, resultando na escolha acertada de um conjunto de 12 pontos que se apresentem correctamente detectados, é necessário que existam pelo menos 12 pontos nessas condições. Apenas nessa hipótese o algoritmo retorna um conjunto de pontos notáveis completamente certo nas suas correspondências, resultando uma estimação dos parâmetros de movimento sem erros. No caso em que não se consegue obter 12 pontos correctos de entre os 20 totais, o algoritmo retorna o conjunto de pontos e parâmetros relacionados que mais aproximam a função de custo do valor zero.

4. MINIMIZAÇÃO DA FUNÇÃO DE CUSTO

Após o cálculo dos movimentos na imagem e a obtenção de uma template inicial para o objecto, optimiza-se esta mesma silhueta por minimização da função de custo (2.3). 

Embora (2.3) dependa ainda de B e O, estimativas para a imagem de fundo e do objecto, estas podem ser obtidas a partir a partir da template T e dos movimentos bf e of, segundo as expressões apresentadas abaixo [1] para uma sequência de F imagens:

O = T 
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B = 
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onde M(bf )-1H representa uma normalização do denominador de (4.2) de forma a ter só em conta, para cada imagem da sequência, os pixels do fundo não eclodidos pela template.

A estimativa do objecto é então uma média de todas as imagens compensadas no movimento do objecto apenas na zona definida pela silhueta T, enquanto a estimativa da imagem de fundo se apresenta como uma média de todas as imagens compensadas nos movimentos do fundo, eliminando os pixels correspondentes à template onde esta se encontrar em relação ao fundo, e sendo esta média ponderada pelo número de vezes que determinado pixel pertencente ao fundo aparece não ocludido pela silhueta do objecto.

Tendo em conta as expressões acima, conclui-se que a função de custo (2.3) depende na realidade apenas dos movimentos do objecto e do fundo e do valor da template do objecto. Assim, um processo iterativo de minimização de J terá como objectivo optimizar o valor o valor da silhueta T, actualizando-se para cada iteração os valores de O e B segundo as expressões (4.1) e (4.2).

Considerando que a template inicial se encontra já próxima do seu valor óptimo, faz-se uma minimização do custo de (2.3) em ordem ao contorno de T. Um processo de minimização por adaptação de contorno utilizando splines [3] resulta muito pesado computacionalmente, levantando ainda problemas ao nível da amostragem dos pontos de contorno quando se pode ter objectos tão diferentes nas suas dimensões e formas, pelo que se optou por considerar a contribuição individual de cada pixel no contorno da template para o cálculo de J.

A solução apresentada para a minimização não calcula o valor da função de custo, mas sim se determinado pixel da imagem deve ser ou não incluído na template já existente para o objecto, calculando para isso o termo da função de custo que se subtrai por não se estar a considerar a contribuição do pixel na entidade a que presentemente pertence (imagem de fundo ou objecto) e o termo a somar à função de custo por passar a pertencer à outra entidade. Se destas operações resultar que o termo a subtrair é superior ao termo a somar, isso significa que a função de custo desce com a troca da pertença do pixel em análise em relação às entidades imagem de fundo e objecto, pelo que deve ser feita.

Para que o método descrito fosse óptimo, para cada pixel que se incluísse ou excluísse da silhueta do objecto dever-se-iam actualizar as imagens do objecto e do fundo. No entanto, tal procedimento é incomportável computacionalmente pelo tempo que demoraria a actualizar as imagens para cada pixel. Esse tempo seria ainda agravado se fosse necessário testar todos os pixels da imagem.

O método de adaptação da template desenvolvido pelos autores não testa todos os pixels da imagem, mas sim apenas aqueles que fazem parte do contorno da template e os pixels que fazem fronteira com esta, considerando-se para os primeiros a hipótese de serem excluídos da template e para os segundos a sua inclusão (ver Figura 4.1). 
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Fig. 4.1 – Algoritmo de adaptação do contorno da template à forma real do objecto.

Este processo é feito iterativamente até que a silhueta do objecto não possa incluir ou excluir pontos do seu contorno. A actualização da template é feita logo após a determinação da pertença de cada um desses pixels à silhueta. No entanto, a actualização da imagem de fundo presente na sequência de vídeo, bem como do contorno da silhueta do objecto, é apenas efectuada após a análise de todos os pixels do contorno, o que torna o método sub-óptimo, podendo entrar em situações de inclusão/exclusão de pixels na template do tipo oscilatório, sendo incapaz de parar caso não exista um critério de finalização do algoritmo após n iterações. Este problema é, não obstante, pouco relevante na prática, pois mesmo quando a template inicial do objecto se encontra bastante incompleta, o método tende a convergir rapidamente para um valor bastante próximo do óptimo (em grande parte dos casos, após 15 – 20 iterações a template já convergiu para um valor que se poderá dizer ser óptimo), pelo que se pode limitar o método a um número máximo de iterações sem grandes preocupações quanto à possível perda de desempenho do mesmo.

5. INICIALIZAÇÕES DA TEMPLATE

A forma encontrada para a adaptação do contorno da silhueta do objecto ao seu valor real, através da minimização local da função de custo (2.3), implica assim a necessidade de se obter uma estimativa inicial, um ponto de partida, para a template do objecto móvel da imagem e, por consequência, da sua textura e da imagem de fundo associada.

Uma vez que a silhueta é obtida por um processo iterativo de minimização, convergindo assim para a forma real do objecto, é conveniente que este estado inicial  para a template seja preferencialmente o mais próximo possível da template real do objecto móvel, de modo a diminuir o número de iterações necessárias para a obtenção da silhueta final do objecto. Neste capítulo expõem-se os dois métodos encontrados para a estimação do valor inicial dessa mesma template, explicando as suas diferenças, as ideias que levaram ao seu desenvolvimento e as suas limitações consequentes.

5.1 Método 1

Nesta primeira abordagem, são usados os dados relativos ao movimento do objecto e fundo de cada imagem, dados pelas transformações afim, para o cálculo de templates entre cada duas imagens da sequência de vídeo. A silhueta inicial do objecto é dada então por uma média das templates obtidas para cada conjunto de duas imagens, seguida de um classificador simples por threshold a 50%.

A ideia por trás deste método consiste na probabilidade de um determinado ponto, considerado integrante da template do objecto, aparecer nas várias templates obtidas entre cada duas imagens da sequência. É normal pensar que, se um dado ponto efectivamente pertence à silhueta do objecto, este tem maior probabilidade de aparecer nas templates obtidas. Assim, o Método 1 não é mais do que uma estimação da probabilidade dos pontos fazerem parte da template do objecto, utilizando para esse cálculo as silhuetas obtidas para cada duas imagens que compõem a sequência vídeo como amostras e seleccionar aqueles que apresentam probabilidade superior a 50% de pertencerem à template do objecto.

O cálculo das templates entre cada duas imagens é feita do seguinte modo: compensa-se, para a segunda imagem, o movimento efectuado pelo fundo em relação à primeira. À primeira imagem aplica-se o movimento contrário. Ignorando aspectos de ruído entre imagens, se a cada uma das imagens obtidas anteriormente calcularmos o módulo do seu desvio em relação à imagem inicial correspondente, resultarão imagens com fundo nulo, apresentando apenas as zonas em que o objecto se movimentou não nulas. A template obtém-se então compensando o movimento do objecto numa das imagens e intersectando o conjunto de valores não nulos entre as mesmas. Tendo em conta que o ruído está sempre presente no vídeo, não se detectam as zonas não nulas das imagens, mas sim aquelas que apresentam um somatório das suas componentes de côr acima acima de um dado limiar, este fixado no valor de 25 pixels após experiências de adaptação deste threshold às imagens de várias sequências de vídeo. Além deste limiar, foi ainda aplicado um filtro de mediana aos resultados por forma a eliminar pontos isolados derivados do ruído das imagens.

Matematicamente, o passo acima descrito resume-se assim à aplicação do conjunto de expressões apresentadas abaixo:

Im1 (x, y) = { filtro de mediana de
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Im2 (x, y) = { filtro de mediana de
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onde If (x, y) é a imagem f da sequência e M(bf ) o movimento efectuado pelo fundo entre duas imagens da sequência.

A template entre duas imagens, T0f (x, y) é então dada por

T0f (x, y) = { valor binário da intersecção entre Im1 (x, y) e M(of)-1Im2 (x, y) },                     (5.3)

Com os valores de T0f (x, y) obtidos, calcula-se por fim a template inicial para o objecto, resultante da expressão (5.4), onde N é o número de imagens que compõem a sequência de vídeo:

T0 (x, y) = { valor binário de 
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Note-se que se tem em (5.4) N-1 e não N, uma vez que para cada conjunto de duas imagens resulta apenas uma template, pelo que para um conjunto de N imagens resultarão N-1 silhuetas.

Na Figura 5.1 apresenta-se um exemplo da aplicação deste método a uma sequência de vídeo constituída por 20 imagens, das quais se apresentam apenas a inicial e a final. Por baixo destas encontram-se três templates parciais do objecto, mostrando as diferenças que podem ocorrer na sua forma aquando do seu cálculo com imagens diferentes do vídeo, seguindo-se o resultado final para a estimativa inicial da template do objecto, T0 (x, y). Note-se que todas as frames contribuíram para este resultado e não apenas as três silhuetas mostradas, tendo sido utilizadas as 19 templates parciais resultantes da aplicação do algoritmo às 20 imagens.

[image: image24.jpg]Tor(%:y) Tos(%: ¥) Tozs(%: ¥)

W o

To(%, v)





Fig. 5.1 – Método 1 de inicialização da silhueta do objecto.

Este método pode, em alguns casos particulares, obter resultados que dispensem a utilização do procedimento de minimização da função de custo do seu contorno. No entanto, a sua simplicidade não colmata limitações perante objectos pouco texturados, levando a templates com buracos onde estes não deveriam existir, sendo neste caso imperiosa a execução do passo seguinte da aplicação, a minimização da funcional. Este caso é bem patente no exemplo dado na Fig. 5.1. É, para todos os efeitos, um método rápido na sua implementação e execução, apresentando resultados bastante satisfatórios na sua aplicação a sequências de imagens com objectos bastante texturados, podendo apresentar-se como uma alternativa em situações onde o factor tempo pese mais que a necessidade de grande precisão na determinação da forma real do objecto móvel.

Se é verdade que este método muitas vezes apresenta como template inicial uma silhueta com buracos para um objecto compacto, também se pode dar a situação inversa, ou seja, do algoritmo resultar uma silhueta que não apresenta buracos em locais onde estes deveriam aparecer no objecto. Esta situação é grave, pois o método de minimização da função de custo não consegue recuperar esses buracos, errando assim a determinação da forma real do objecto. O Método 2 foi desenvolvido tendo em vista a resolução deste problema, apresentando-se na secção seguinte.
5.2 Método 2

A abordagem utilizada neste segundo método pretende colmatar uma falha do método anterior que pode ocorrer na determinação de objectos com «buracos», ou seja, objectos que não tenham uma template associada que seja compacta. Caso a silhueta inicial obtida não apresente «buracos», o método de minimização utilizado é incapaz de fazer convergir a mesma para uma template com buracos, o que pode ser um problema no caso de uma má estimativa inicial para a silhueta de um objecto não compacto.

Este método pretende assim garantir que possíveis buracos na template sejam preservados, baseando-se em duas ideias para a sua concepção: a existência de uma fronteira entre o objecto e a imagem de fundo, que leva a um gradiente resultante elevado nesses pontos, e o facto, dado pelo senso comum, de se se fixar o olhar num objecto que se move, todo o ambiente envolvente perder definição de contorno, como que ficando um fundo de características indefinidas sob um objecto móvel, este bem definido, tanto ao nível da sua textura como das suas fronteiras.

Esta última ideia corresponde ao cálculo de uma média das imagens da sequência de vídeo centrada no objecto, como se este não se movesse. A expressão (5.5) traduz assim este resultado matematicamente, onde Im(x, y) é a imagem resultante da média das imagens da sequência compensadas no movimento do objecto.

Im(x, y) = 
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onde N é o número de imagens da sequência de vídeo, If (x, y) é a imagem f da sequência e  M( of ) o movimento efectuado pelo objecto na frame f em relação à primeira imagem da sequência.

O passo seguinte do método consiste na aplicação do operador gradiente às várias componentes de côr da imagem Im(x, y). Idealmente, tendo um número infinito de imagens, Im(x, y) é composta por uma imagem de fundo de côr indefinida, pelo que o gradiente nessa zona é nulo, e uma zona bem definida na sua textura e fronteiras, que corresponde ao objecto. A aplicação do gradiente numa imagem com estas características leva então à obtenção de uma imagem cuja normalização e aplicação de um threshold de classificação definiria o contorno do objecto na imagem. Neste caso, passa-se a considerar a silhueta inicial do objecto como sendo esta imagem de contorno, a qual, por ser apenas uma imagem de contorno, garante que a possível existência de «buracos» na template real do objecto é respeitada após a aplicação do algoritmo de minimização local da função de custo.

Matematicamente, este passo corresponde ao seguinte conjunto de expressões:

G(x, y) = 
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Gn(x, y) = 
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T0(x, y) = { valor binário de Gn(x, y) > 10%,(x, y ( Domínio de imagem da sequência}  (5.8)

onde G(x, y) é o somatório do módulo do gradiente da imagem Im nas várias componentes de côr, Gn(x, y) o gradiente normalizado e T0(x, y) a estimativa inicial para a template do objecto.

Por forma a evitar que possam existir pontos isolados na template inicial, derivados geralmente do ruído das imagens e do facto de não existir um número infinito de frames para que a imagem de fundo fique perfeitamente indefinida, de forma a que o gradiente seja nulo nessa zona, é aplicado um filtro de mediana após o cálculo de T0, sendo este resultado aquele que verdadeiramente se considera como a estimativa inicial para a silhueta do objecto.

A Figura 5.2 mostra um exemplo da aplicação deste método à mesma sequência de imagens apresentada na secção anterior. O número de imagens utilizado para a sua execução foi de 20, das quais se apresentam apenas as imagens inicial e final da sequência, sendo no entanto todas utilizadas para o cálculo da estimativa de T0.
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Fig. 5.2 – Método 2 de inicialização da silhueta do objecto. I1 – imagem inicial da sequência, I20 – imagem final da sequência, a) – Im(x, y) e b) – T0 (x, y) após a aplicação do filtro mediana.

Como se pode verificar da Figura 5.2 b), a silhueta inicial do objecto é constituída apenas pelas suas principais fronteiras, nomeadamente entre o objecto e o fundo, e algumas do próprio objecto, derivadas das diferentes texturas que o compõem. Comparativamente ao resultado exposto para o Método 1, esta template, embora garanta que eventuais buracos do objecto sejam preservados, leva a que a mesma esteja mais incompleta que a correspondente ao Método 1. Tal significa que são precisas mais iterações do processo de minimização da função de custo para que a silhueta inicial convirja para o seu valor real, sendo esta uma desvantagem em relação à aplicação do Método 1.

Outra limitação deste método prende-se com a necessidade de um número de imagens superior ao do Método 1 para que este apresente bons resultados, uma vez que teoricamente seria necessário um número infinito de imagens para que o fundo se apresentasse perfeitamente indefinido, tendo por consequência um gradiente nulo nessa zona. A sua execução para um número de imagens inferior a 5 revelou-se com muito lixo associado à template na zona do fundo, apresentando-se o valor mínimo de dez imagens como propiciando resultados espectáveis para uma silhueta inicial do objecto.

6. RESULTADOS

Para verificar a validade da abordagem do problema descrita nos capítulos anteriores, efectuaram-se várias experiências para esse efeito. Os métodos referidos foram implementados em MatLab [4], tendo sido testados na sua globalidade em três sequências de vídeo. As duas primeiras sequências foram sintetizadas, sobrepondo um objecto a uma imagem de fundo que vai apresentando movimentos de translação entre imagens tendo a terceira sequência sido obtida por uma câmara de vídeo e posteriormente digitalizada para obtenção das frames.

Para o teste particular da estimação de movimentos na imagem, foram utilizados vários pares de imagens apresentando translações conhecidas e posteriormente comparando com os valores obtidos para os parâmetros de movimento.

O presente capítulo divide-se então em duas secções principais: a primeira, que apresenta os resultados obtidos para o problema de estimação de movimento, e a segunda, que expõe os resultados da utilização do programa nas três sequências de vídeo e para as duas inicializações possíveis da template do objecto.

6.1 Estimação do Movimento

As Figuras 6.1.1, 6.1.2 e 6.1.3 mostram os resultados da aplicação do método de estimação de movimento a três pares de imagens diferentes, apresentando diferentes parâmetros de movimento entre si.
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Fig. 6.1.1 – Estimação do movimento de uma imagem que sofreu uma translação de 20 pixels para a direita.

Parâmetros de Movimento Reais: {1, 0, 0, 1, 0, 20}

Parâmetros de Movimento Estimados pelo Algoritmo: {1, -1.3 10-16, 5.3 10-15, 1, 5.7 10-14, 20}
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Fig. 6.1.2 – Estimação do movimento de uma imagem que sofreu uma translação de 1 pixel para cima e 19 pixels para a esquerda.

Parâmetros de Movimento Reais: {1, 0, 0, 1, -1, 19}

Parâmetros de Movimento Estimados pelo Algoritmo: {1, 3 10-16, -5.3 10-16, 1, -0.999, 18.99}
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Fig. 6.1.3 – Estimação do movimento de uma imagem que sofreu uma translação de 8 pixels para baixo e 15 pixels para a direita.

Parâmetros de Movimento Reais: {1, 0, 0, 1, 8, 15}

Parâmetros de Movimento Estimados pelo Algoritmo: {1, 1.1 10-16, 1.0 10-15, 1, 8, 15}

Como se pode observar pelos resultados apresentados, os parâmetros de movimento estimados apresentam desvios desprezáveis em relação aos seus valores reais. A cada par de imagens tinha sido adicionado ruído uniforme a 10%, pelo que o algoritmo apresenta robustez no cálculo dos parâmetros de movimento em imagens com ruído. Note-se que, nas imagens I2 representadas nas figuras, apenas os pontos a amarelo é que entram na estimação de movimento, sendo os restantes desprezados após a triagem feita pelo algortimo de escolha dos pontos de maior confiança. É ainda de referenciar que a escolha final obtida para os pontos não vai contra o senso comum de alguém que analise as imagens, uma vez que despreza vários pontos que por simples observação do seu posicionamento se conclui estarem mal detectados.

6.2 Segmentação de Imagem das Sequências de Vídeo

6.2.1 Sequência de Vídeo Sintetizada 1

A primeira sequência de vídeo é composta por 20 frames, das quais se apresentam na Figura 6.2.1 a frame inicial, uma imagem intermédia e a imagem final da sequência.
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Fig. 6.2.1 – Imagens inicial, intermédia e final da sequência de vídeo sintetizada 1.

6.2.1.1 Método 1 de Inicialização da template

A imagem do objecto móvel obtida com a inicialização da template pelo método 1 está apresentada na Figura 6.2.1.1 (I0) seguida das imagens que representam a sequência de frames dos passos iterativos mais importantes, dados pela minimização da funcional de custo, avaliado à silhueta aplicada para o mesmo objecto.
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I4                                                                  I7
Fig. 6.2.1.1 – Sequência de imagens pela minimização de função de custo aplicada à inicialização da template dada pelo método 1. I0 – Imagem resultante do método 1 de inicialização da template; I2, I4 e I7 – Imagens da iteração 2, 4 e 7 do processo de minimização da função de custo.
6.2.1.2 Método 2 de Inicialização da template

A imagem do objecto móvel que foi resultado da inicialização da template pelo método 2, está apresentada em I0 na Figura 6.2.1.2, e seguida pelas frames de maior relevo obtidas durante o processo de minimização da funcional de custo para obtenção da silhueta do objecto.
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Fig. 6.2.1.2 – Sequência de imagens pela minimização de função de custo aplicada à inicialização da template dada pelo método 2. I0 – Imagem resultante do método 2 de inicialização da template; I2, I5 e I10 – Imagens da iteração 2, 5 e 10 do processo de minimização da função de custo.

Durante os passos iterativos do método de minimização da função de custo para determinação da silhueta do objecto em movimento, também se foi actualizando a imagem de fundo, dada pela sua média ao longo desse processo de minimização. Para os métodos inicialização da template, obtiveram-se as imagens de fundo, em iterações correspondentes, que são mostradas na Figura 6.2.1.3, respectivamente.
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(b)

Fig. 6.2.1.3 – Estimação do fundo, com inicialização de template pelo método 1 em (a) e pelo método 2 em (b). Apresentam-se aqui apenas os resultados da iteração inicial, uma mesma iteração intermédia e o estado final.

A partir das duas inicializações da silhueta do objecto, foi obtido o mesmo resultado final, resultando numa segmentação entre a imagem de fundo e do objecto rígido em movimento bem sucedida. A segmentação de imagem obtida para ambos os métodos apresenta-se na Figura 6.2.1.4, em baixo:
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(c)

Fig. 6.2.1.4 – Segmentação de imagem: (a) – Imagem do objecto rígido em movimento; (b) – Imagem do fundo; (c) – Imagem obtida pela sobreposição de (a) em (b). Note-se a semelhança evidenciada entre esta imagem e a imagem inicial da sequência de vídeo, presente na Figura 6.2.1.

Observou-se pelos resultados obtidos experimentalmente que a inicialização de template pelo método 1 tendeu mais rapidamente para a forma real do objecto, assim como para a imagem de fundo. Isso deve-se ao facto do método 1 obter uma silhueta mais aproximada da real que no método 2. Contudo, com ambos os métodos o processo de minimização da funcional de custo mostrou-se eficiente, obtendo-se um resultado final que se poderá dizer ser óptimo, o que demonstra a robustez dos processos utilizados no projecto.
6.2.2 Sequência de Vídeo Sintetizada 2

A segunda sequência de vídeo é composta por 8 frames, das quais se apresentam na Figura 6.2.2 a frame inicial, uma imagem intermédia e a imagem final da sequência.
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Fig. 6.2.2 – Imagens inicial, intermédia e final da sequência de vídeo sintetizada 2.

6.2.2.1 Método 1 de Inicialização da template

A Figura 6.2.2.1 apresenta a template inicial do objecto (I0) seguida das imagens que representam a sequência de frames das iterações mais relevantes, dadas pela minimização da funcional de custo de avaliação da silhueta do objecto.
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Fig. 6.2.2.1 – Sequência de imagens pela minimização de função de custo aplicada à inicialização da template dada pelo método 1. I0 – Imagem resultante do método 1 de inicialização da template; I6, I12 e I18 – Imagens da iteração 6, 12 e 18 do processo de minimização da função de custo.
6.2.2.2 Método 2 de Inicialização da template

A imagem do objecto rígido em movimento apresentada na Figura 6.2.2.2 (I0) foi resultado da inicialização da template pelo método 2. Nas restantes imagens da mesma figura encontram-se as frames de maior relevo obtidas pelo processo de minimização da funcional de custo para obtenção da silhueta do objecto.
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Fig. 6.2.2.2 – Sequência de imagens pela minimização de função de custo aplicada à inicialização da template dada pelo método 1. I0 – Imagem resultante do método 2 de inicialização da template; I6, I16 e I24 – Imagens da iteração 6, 16 e 24 do processo de minimização da função de custo.
A actualização da imagem de fundo da sequência para os dois métodos de inicialização da template encontra-se na Figura 6.2.2.3 em baixo, representando o passo inicial, uma iteração intermédia e uma iteração muito próxima da final. As imagens obtidas correspondem às mesmas iterações em ambos os métodos.
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Fig. 6.2.2.3 – Estimação do fundo, com inicialização de template pelo método 1 em (a) e pelo método 2 em (b). Apresentam-se aqui apenas os resultados da iteração inicial, uma mesma iteração intermédia e o estado final.

Após a aplicação do algoritmo de minimização para os dois métodos de inicialização da template, observou-se que o seu resultado final era praticamente idêntico nos dois casos, obtendo-se a segmentação de imagem disposta na Figura 6.2.2.4.
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Fig. 6.2.2.4 – Segmentação de imagem: (a) – Imagem do objecto rígido em movimento; (b) – Imagem do fundo; (c) – Imagem obtida pela sobreposição de (a) em (b). Note-se a semelhança evidenciada entre esta imagem e a imagem inicial da sequência de vídeo, presente na Figura 6.2.2.

Mais uma vez, pela mesma razão apresentada para a sequência de vídeo anterior, o método 1 de inicialização da template leva o algoritmo a convergir em menos passos, apresentando, no entanto, resultados finais semelhantes. A forma do objecto foi correctamente detectada para ambas as inicializações da sua silhueta.

Note-se (ver Figura 6.2.2.3) que a imagem de fundo calculada para esta sequência apresenta duas regiões representadas a preto onde os pixels não apresentam nenhum valor. Tal deve-se ao facto de, na sequência de vídeo considerada, o objecto ter ocludido sempre essas zonas, pelo que não existe nenhuma estimativa para os pixels nas mesmas.

6.2.3 Sequência de Vídeo Real

A sequência de vídeo real é composta por 30 frames, das quais se apresentam na Figura 6.2.3 a frame inicial, uma imagem intermédia e a imagem final da sequência.
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Fig. 6.2.3 – Imagens inicial, intermédia e final da sequência de vídeo real.

6.2.3.1 Método 1 de Inicialização da template

A Figura 6.2.3.1 apresenta a template inicial do objecto móvel (I0) seguida das imagens que representam a sequência de frames das iterações mais relevantes, dadas pela minimização da funcional de custo de avaliação da silhueta do objecto.
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Fig. 6.2.3.1 – Sequência de imagens pela minimização de função de custo aplicada à inicialização da template dada pelo método 1. I0 – Imagem resultante do método 1 de inicialização da template; I3 e I15 – Imagens da iteração 3 e 15 do processo de minimização da função de custo.

6.2.3.2 Método 2 de Inicialização da template

A imagem do objecto móvel que foi resultado da inicialização da template pelo método 2, está apresentada em I0 na Figura 6.2.3.2, e seguida pelas frames de maior relevo obtidas durante o processo de minimização da funcional de custo para obtenção da silhueta do objecto.
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Fig. 6.2.3.2 – Sequência de imagens pela minimização de função de custo aplicada à inicialização da template dada pelo método 2. I0 – Imagem resultante do método 2 de inicialização da template; I2, I5 e I15 – Imagens da iteração 2, 5 e 15 do processo de minimização da função de custo.

Durante os passos iterativos do método de minimização da função de custo para determinação da silhueta do objecto em movimento, também se foi actualizando a imagem de fundo. Para os métodos inicialização da template, obtiveram-se as imagens de fundo, em iterações correspondentes, que são mostradas na Figura 6.2.3.3, respectivamente.
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Fig. 6.2.3.3 – Estimação do fundo, com inicialização de template pelo método 1 em (a) e pelo método 2 em (b). Apresentam-se aqui apenas os resultados da iteração inicial, uma mesma iteração intermédia e o estado final.

A partir das duas inicializações da silhueta do objecto, foi obtido o mesmo resultado final, resultando numa segmentação entre a imagem de fundo e do objecto rígido em movimento bem sucedida. A segmentação de imagem obtida para ambos os métodos apresenta-se na Figura 6.2.3.4, em baixo:
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Fig. 6.2.3.4 – Segmentação de imagem: (a) – Imagem do objecto rígido em movimento; (b) – Imagem do fundo; (c) – Imagem obtida pela sobreposição de (a) em (b). Note-se a semelhança evidenciada entre esta imagem e a imagem inicial da sequência de vídeo, presente na Figura 6.2.3.

Neste caso particular o método de minimização convergiu com extrema rapidez para ambas as inicializações possíveis da template, onde à quinta iteração já se tinha uma imagem do objecto muito próxima do seu valor óptimo.

Note-se a forma curiosa de preenchimento da template nas várias experiências efectuadas, onde esta recebe inicialmente mais pontos que aqueles que efectivamente pertencem à mesma e retirando-os depois, fazendo-a nessa altura convergir para o seu valor real. Tal deve-se ao facto de inicialmente existir lixo na zona da imagem de fundo por onde passa o objecto, impedindo assim que numa primeira fase a minimização detecte correctamente pontos que não pertençam à template. Após a imagem de fundo ficar limpa de influências do objecto, a silhueta converge então para o seu valor real, eliminando os pontos que se apresentavam a mais.

Os resultados obtidos experimentalmente mostram a funcionalidade dos métodos de segmentação descritos e empregues para a resolução do problema proposto.
7. CONCLUSÃO

Este projecto trata o caso particular da segmentação de imagens vídeo que podem ser representados por uma imagem de fundo e um objecto rígido 2-D em movimento. Os movimentos, tanto da imagem de fundo como do objecto, consideram-se descritos por transformações afim, sendo estes independentes um do outro.

O método aplicado consiste na minimização de uma função de custo para a obtenção da forma do objecto. A complexidade no tratamento algébrico para a minimização da função levou a que se dividisse o problema em algumas partes de resolução mais simples, por forma a que essa minimização se torne mais fácil e eficiente de calcular. 

Na metodologia utilizada, decompõe-se o problema em três partes: determinação do movimento da imagem do fundo e do movimento do objecto móvel, determinação de uma  silhueta (ou template) inicial para o objecto da imagem e, finalmente, a sua optimização por minimização de uma função de custo do seu contorno.

Na primeira parte do problema – a determinação dos movimentos na imagem – foi utilizado o método de pontos notáveis, também conhecido por features. Para tal, é feita uma triagem por métodos estatísticos da componente de côr a processar. Os pontos notáveis são escolhidos dividindo-se a imagem em 4 quadrantes, para que não haja a possibilidade destes mesmos pontos se concentrarem numa mesma região da imagem. Depois, seleccionam-se os pontos notáveis que melhor correspondem ao movimento estimado (a matriz de movimento da imagem do fundo), dentro de um número grande de pontos, atendendo ao risco associado de alguns deles poderem pertencer ao objecto.

Após obtidos os parâmetros do movimento da imagem do fundo, parte-se para o cálculo do movimento do objecto. É previamente feita uma compensação do movimento do fundo seguida de uma operação de subtracção de imagens para eliminação das zonas iguais entre as mesmas. Com este processo fica-se com o objecto e a sua sombra, onde é aplicado o método de pontos notáveis com uma abordagem semelhante à usada na primeira determinação de movimento, obtendo-se assim a matriz de movimento estimada para o objecto.

Para a determinação da template inicial do objecto foram desenvolvidos dois métodos. Em ambos é feita uma compensação do movimento do objecto entre as várias imagens da sequência. No primeiro método é ainda compensado o movimento do fundo, para excluir as zonas que apresentem diferenças significativas; no segundo, faz-se uma média das imagens, de modo a ficar-se com uma imagem de resultado em que apenas onde se encontra o objecto num fundo indefinido. A principal diferença entre estes métodos consiste no objectivo para que foram pensados: o primeiro para obter mais rapidamente a silhueta final do objecto, o segundo para garantir que objectos com buracos possam ser correctamente determinados.

Na terceira parte do problema – optimização da silhueta do objecto – procede-se à minimização de uma função de custo que serve para adaptar o contorno da template inicial à forma real do objecto, que é realizada de uma forma iterativa e local, por inclusão ou exclusão de pixels pertencentes ao contorno da template e a  sua posterior actualização.

Os resultados apresentados, tanto nas sequências sintetizadas como na sequência de vídeo real, mostram a eficiência da aplicação do método desenvolvido, bem como da sua robustez nomeadamente ao nível da detecção dos pontos notáveis e da triagem dos melhores para a estimação do movimento. O algoritmo conseguiu determinar a forma real dos objectos nas sequências, convergindo pela minimização da função de custo para o seu valor mesmo quando a estimativa inicial da silhueta se apresentava bastante incompleta.

Como direcções futuras do trabalho, poder-se-ia tentar aumentar a velocidade de execução do programa, nomeadamente com optimizações de código e eventualmente a utilização de uma linguagem especialmente virada para o processamento de imagem, bem como evitar utilizar todas as imagens da sequência de vídeo, fazendo previamente uma amostragem das mesmas.

Numa área ainda jovem em que o desenvolvimento se encontra florescente com novas abordagens, novos métodos e novos resultados no tratamento de imagem, espera-se que o presente trabalho possa contribuir para o crescimento de uma área cada vez mais importante na engenharia e pessoalmente fascinante para os autores.

ANEXO: Fluxogramas de Controlo do Programa Desenvolvido

·  Programa Principal
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·  Detecção de Movimento da Imagem de Fundo
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·  Detecção de Movimento do Objecto
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·  Algoritmo de obtenção dos parâmetros de movimento
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·  Estimação da Template inicial

	Método 1
	Método 2
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·  Optimização da Template inicial por minimização da função de custo
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