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RESUMO

A avaliação de qualidade de segmentação de vídeos tem se mostrado um problema pouco

investigado no meio científico. Apesar disso, estudos recentes na área resultaram em algu-

mas métricas que têm como finalidade avaliar objetivamente a qualidade da segmentação

produzida pelos algoritmos. Tais métricas consideram as diferentes formas em que os erros

ocorrem (fatores perceptuais) e seus parâmetros são ajustados de acordo com a aplicação

em que se pretende utilizar os vídeos segmentados. Neste trabalho apresentam-se: i) uma

avaliação da métrica que representa o estado-da-arte, demonstrando que seu desempe-

nho varia de acordo com o algoritmo; ii) um método subjetivo para avaliação de qualidade

de segmentação; e iii) uma nova métrica perceptual objetiva, derivada do método subje-

tivo aqui proposto, capaz de encontrar o melhor ajuste dos parâmetros de dois algoritmos

de segmentação encontrados na literatura, quando os vídeos por eles segmentados são

utilizados na composição de cenas em ambientes de Teleconferência Imersiva.

Palavras-chave: Avaliação de Segmentação. Avaliação Objetiva. Métrica Objetiva. Métrica

Perceptual. Qualidade de Segmentação. Avaliação Subjetiva.



ABSTRACT

Assessment of video segmentation quality is a problem seldom investigated by the scien-

tific community. Nevertheless, recent studies presented some objective metrics to evalu-

ate algorithms. Such metrics consider different ways in which segmentation errors occur

(perceptual factors) and its parameters are adjusted according to the application for which

the segmented frames are intended. In this work: i) we demonstrate empirically that the

performance of existing metrics changes according to the segmentation algorithm; ii) we

developed a subjective method to evaluate segmentation quality; and iii) we contribute with

a new objective metric derived on the basis of experiments from subjective method in order

to adjust the parameters of two bilayer segmentation algorithms found in the literature when

these algorithms are used for compose scenes in Immersive Teleconference environments.

Keywords: Segmentation Evaluation. Objective Assessment. Objective Metric. Perceptual

Metric. Segmentation Quality. Subjective Assessment
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1 INTRODUÇÃO

Segmentar uma imagem, em tempo real, com o objetivo de extrair uma pessoa em primeiro

plano de seu contexto original passou a ser uma tarefa comum em sistemas de Realidade

Aumentada (RA) (SANCHES et al., 2012b). Essa tarefa torna-se mais problemática quando a

aplicação de RA exige que a extração do elemento de interesse seja realizada a partir de

vídeo monocular, capturado em ambientes com plano de fundo arbitrário e sem controle de

iluminação (KOYAMA; KITAHARA; OHTA, 2003; NAKAMURA et al., 2010; SANCHES et al., 2012a).

Embora pesquisas recentes apresentem algoritmos que atuam nessas condições (CRI-

MINISI et al., 2006; YIN et al., 2011; PAROLIN et al., 2011; SANCHES; SILVA; TORI, 2012), os resul-

tados apresentados em suas avaliações mostram que tais algoritmos são mais propensos

a erros (CRIMINISI et al., 2006; YIN et al., 2011) que os baseados em cor de fundo homogê-

nea. Apesar dessas limitações, alguns sistemas de videoconferência (HARRISON; HUDSON,

2008), videochats (CRIMINISI et al., 2006; YIN et al., 2011) e jogos imersivos (NAKAMURA et

al., 2010) têm utilizado esses algoritmos, que também passaram a ser implementados em

sistemas de RA (NAKAMURA et al., 2010; SANCHES et al., 2012a).

Nessas aplicações, a imagem resultante (quadro de vídeo), que deveria conter ape-

nas o elemento de interesse, pode apresentar-se com erros de classificação de pixels. A

utilização dessas imagens para construir uma nova cena pode prejudicar sua qualidade,

sobretudo se os erros exibidos causarem grande incômodo ao usuário. Por esse motivo,

tais erros devem ser identificados.

A melhor maneira de identificar os erros que causam maior incômodo ao usuário e,

por consequência, medir a qualidade da segmentação produzida por um algoritmo é por

meio de experimentos formais subjetivos, em que imagens resultantes do processo de seg-

mentação são avaliadas por usuários (GELASCA; EBRAHIMI, 2009). Os grandes problemas

associados a esses tipos de experimento são a necessidade de recrutar pessoas que ava-



16

liem os vídeos e a preparação do ambiente em que os testes são aplicados (a aplicação

do experimento que requer alguma infraestrutura) (GELASCA; EBRAHIMI, 2009).

Existem aplicações em que avaliar a qualidade da segmentação é um procedimento

que deve ser realizado com certa frequência. Exemplo disso é a necessidade de alguns

sistemas de encontrar o melhor conjunto de parâmetros para que determinado algoritmo

produza melhores resultados. Os algoritmos de segmentação de vídeos, inclusive os mais

simplificados, são parametrizados e a escolha desses parâmetros é fundamental para a

eficiência do algoritmo com relação à qualidade da segmentação obtida.

Um conjunto de parâmetros ideais deve fazer com que o algoritmo não produza os

tipos de erros que causam maior incômodo ao usuário ou, pelo menos, que evite grande

ocorrência desses erros. Nesses casos, seria estabelecida uma forma de predizer o que

os usuários diriam a respeito da qualidade da segmentação, sem que se realize qualquer

experimento subjetivo a cada conjunto de parâmetros testados. Em outras palavras, uma

forma objetiva que considere a percepção do usuário para avaliar a qualidade da segmen-

tação faz-se necessária.

Um exemplo de aplicação em que uma métrica perceptual objetiva de avaliação de qua-

lidade pode ser utilizada são os sistemas de RA voltados a Teleconferência Imersiva (OGI

et al., 2001; CORRÊA et al., 2011). Nesses sistemas, a segmentação – em alguns casos re-

alizada a partir de imagens com fundo arbitrário – é necessária para isolar o elemento de

interesse que será utilizado na geração dos avatares baseados em vídeo (vídeo-avatares1)

que são, posteriormente, inseridos em um ambiente virtual.

1.1 Objetivos e Visão Geral da Abordagem adotada

O objetivo da presente pesquisa consiste no desenvolvimento de uma métrica objetiva

capaz de avaliar a qualidade da segmentação produzida por determinado algoritmo, consi-

derando o impacto aos usuários das diferentes formas em que os erros ocorrem. A métrica

possibilita que se encontre, de forma automática, o melhor ajuste dos parâmetros de de-

1Segundo Ogi et al. (2001), um vídeo-avatar é uma imagem tridimensional sintetizada por computador,
gerada a partir de vídeo capturado em tempo real. Outras definições, no entanto, o definem como uma
representação virtual – não necessariamente tridimensional – baseada na imagem de um usuário humano,
obtida por meio de um dispositivo de aquisição de vídeo e atualizada em tempo real (NAKAMURA, 2008).
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terminado algoritmo, quando utilizado em um domínio específico de aplicação, os sistemas

de RA voltados a Teleconferência Imersiva.

Entre as encontradas na literatura, as métricas analisadas nesta pesquisa não produ-

zem resultados que refletem os obtidos em avaliações subjetivas. Isso se deve, possivel-

mente, à abordagem adotada em seu desenvolvimento. No trabalho de Gelasca e Ebrahimi

(2009), que representa o estado-da-arte na área, os experimentos subjetivos que serviram

de base para a geração da métrica objetiva foram realizados de forma que aos avaliadores

foram apresentados vídeos que continham erros de segmentação gerados artificialmente,

que podem nunca serem exibidos em cenas geradas nas aplicações.

A partir do método subjetivo proposto naquele trabalho desenvolveram-se uma mé-

trica objetiva que, segundo os autores, pode avaliar a qualidade da segmentação, inde-

pendentemente do algoritmo utilizado. Aqui foi demonstrado que além de não se mostrar

eficiente na avaliação da qualidade da segmentação aplicada em sistemas de Teleconfe-

rência Imersiva, os resultados apresentados naquela métrica variam conforme o algoritmo

de segmentação utilizado.

A hipótese levantada neste trabalho é que uma métrica objetiva deve ser dependente

tanto da aplicação quanto do algoritmo de segmentação. Além disso, essa métrica deve

ser derivada de experimentos subjetivos em que os vídeos submetidos aos avaliadores

sejam gerados a partir de camadas de primeiro plano obtidas de resultados da execução

de algoritmos de segmentação. Desse modo, como esses vídeos exibem erros tipicamente

encontrados nas aplicações, uma métrica mais eficiente pode ser obtida da análise dos

resultados dessas avaliações.

A partir dessa intuição, um método subjetivo com as características citadas acima foi

desenvolvido. A métrica objetiva resultante deste trabalho foi derivada de experimentos

subjetivos realizados conforme o método subjetivo proposto.

1.2 Organização do Texto

Para que favoreça seu pleno entendimento, este trabalho está organizado da forma que se-

gue. O capítulo 2 mostra uma visão geral sobre segmentação de vídeos em duas camadas

e uma classificação das abordagens mais adotadas no desenvolvimento de algoritmos. No
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capítulo 3, abordam-se os principais problemas relacionados à qualidade de segmentação.

Para identificar tais problemas, os métodos de segmentação que representam o estado-

da-arte na área foram analisados. Ainda no capítulo 3, são apresentados as principais

métricas para avaliação de qualidade de segmentação encontradas na literatura e as prin-

cipais aplicações em que essas métricas podem ser utilizadas. Entre essas aplicações, o

sistema de Teleconferência Imersiva em que os resultados desta pesquisa foram aplicados

é discutido em detalhes.

O capítulo 4 trata dos métodos empregados no desenvolvimento dos experimentos

subjetivos cujos resultados, que serviram de base para o desenvolvimento da métrica ob-

jetiva, permitiram a identificação dos erros de segmentação mais perceptíveis. Tipos de

erros foram caracterizados e o conjunto de vídeos utilizados no experimento simularam

todas essas formas de erros. Os detalhes da aplicação do método formal subjetivo, que

utilizou esses vídeos, foram discutidos nesse mesmo capítulo.

No capítulo 5, exibe-se a análise dos resultados obtidos dos experimentos a partir dos

quais se derivou a métrica objetiva. Primeiramente, as limitações da métrica apresentada

por Gelasca e Ebrahimi (2009), quando aplicada em ambientes de Teleconferência Imer-

siva, foram expostas. Em seguida, os resultados das avaliações subjetivas foram analisa-

dos, identificando os erros mais perceptíveis e gerando uma nova métrica objetiva capaz

de avaliar a qualidade dos algoritmos de segmentação. Finalmente, reservou-se o capítulo

6 para as conclusões do presente estudo, e para apresentar as perspectivas de trabalhos

futuros.
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2 SEGMENTAÇÃO DE VÍDEOS EM DUAS CAMADAS

A segmentação (extração de elementos de interesse em imagens) aplicada em composi-

ções de cenas é um problema que tem sido alvo de pesquisas desde o início do século

passado (WILLIAMS, 1918). Produções de cinema e televisão, que até o final da década

de 1970 eram apoiadas em tecnologia analógica (FOSTER, 2010), tradicionalmente utilizam

métodos que permitem isolar elementos de uma imagem, que na maioria das vezes são

pessoas em primeiro plano, com o objetivo de gerar cenas a partir da combinação desses

elementos com novos planos de fundo (VLAHOS, 1963, 1964, 1978).

Os algoritmos mais tradicionais de segmentação (em duas camadas) de imagens ou

vídeos partem do princípio de que a captura do vídeo se realiza em ambientes controlados,

com fundos de cor única – normalmente azul ou verde – e iluminação devidamente dire-

cionada para que a tonalidade do fundo se mantenha constante (VLAHOS, 1978; MISHIMA,

1994; GIBBS et al., 1998). De forma simplificada, tais algoritmos procuram isolar o elemento

de interesse por meio da eliminação da cor do fundo, que é conhecida do sistema.

A partir da década de 1980, novos algoritmos começaram a surgir baseados nos re-

cursos da tecnologia digital (GIBBS et al., 1998) e, mais recentemente, algoritmos capazes

de extrair elementos de interesse não apenas em tempo real, mas a partir de imagens com

planos de fundo arbitrários também passaram a ser desenvolvidos (BERGEN et al., 1992;

SUN et al., 2006; CRIMINISI et al., 2006; YIN et al., 2011; WANG et al., 2010; SANCHES; SILVA;

TORI, 2012).

Essa possibilidade impulsionou pesquisas com foco em outras áreas de aplicação a uti-

lizarem imagens segmentadas (ou camadas de imagens que possuem apenas elementos

de interesse da cena), principalmente as voltadas para aplicações em que os elementos

de interesse são pessoas posicionadas em primeiro plano na cena. Exemplos a serem

citados são os sistemas de videoconferências tradicionais (HARRISON; HUDSON, 2008), vi-
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deochats (SUN et al., 2006; CRIMINISI et al., 2006; YIN et al., 2011; SANCHES; SILVA; TORI, 2012),

jogos imersivos (NAKAMURA et al., 2010) e aplicações de Realidade Aumentada (SANCHES

et al., 2012a).

A revisão bibliográfica apresentada neste capítulo tem como objetivo expor o estado-

da-arte na forma de uma classificação dos algoritmos mais utilizados, capazes de extrair

um elemento de interesse, em tempo real, a partir de uma sequência de imagens obtidas

em ambiente não controlado.

Para isso, foram analisados os trabalhos encontrados na literatura que são voltados

ao desenvolvimento de algoritmos cuja finalidade é a divisão de uma imagem de entrada

em duas camadas (bilayer ): primeiro plano (que contém o elemento de interesse) e plano

de fundo, para posterior substituição do plano de fundo original. A representação de uma

camada de primeiro plano resultante de um processo de segmentação em duas camadas

pode ser visualizada na figura 1.

Figura 1 – Representação de uma camada de primeiro plano (SANCHES et al., 2012). O elemento de interesse
é extraído do plano de fundo original tornando transparentes os pixels que pertencem ao fundo e mantendo

opacos os que pertencem ao elemento de interesse

Algoritmos utilizados em aplicações que segmentam múltiplos elementos de interesse,
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como compressão de vídeo (WU; CHEN, 2001), ou nas que não têm como objetivo a seg-

mentação para substituição do fundo da cena, como identificação de pessoas para siste-

mas de segurança (NAM; HAN, 2006), reconhecimento de gestos (MITRA; ACHARYA, 2007;

BERNARDES-JUNIOR; NAKAMURA; R.TORI, 2011) e rastreamento (YILMAZ; JAVED; SHAH, 2006)

não foram analisados.

Nesses casos, embora muitas abordagens sejam aplicáveis, a precisão na separação

do elemento de interesse do seu fundo original pode não ser um requisito tão rígido quanto

nos algoritmos utilizados em aplicações de substituição de fundo. Aplicações desse tipo

exigem algoritmos de segmentação mais precisos, para que proporcionem qualidade na

combinação com o novo fundo.

Em aplicações em que a extração do elemento de interesse se realiza em ambientes

controlados, os erros de classificação de pixels podem ser evitados por meio da interven-

ção do usuário. O direcionamento manual de luzes e a distribuição dos elementos da cena,

por exemplo, podem ser adequados, para que a cor do fundo se mantenha constante, im-

pedindo a ocorrência de sombras, reflexos ou ruídos sobre o fundo.

Em ambientes não controlados, por sua vez, o plano de fundo é arbitrário e qualquer

situação que atrapalhe a segmentação deve ser tratada pelo algoritmo, evitando interven-

ções do usuário para modificar o ambiente. Nesses casos, como não existe o conheci-

mento prévio da cor do fundo, outras informações, que podem ser obtidas da sequência

de imagens, passam a ser fundamentais para que um elemento de interesse seja isolado.

Algumas abordagens utilizam, ainda, equipamentos específicos, ou mais de um dispositivo

para obter novas informações que auxiliem a segmentação.

Grande parte dos algoritmos computacionalmente eficientes para execução em tempo

real trabalha com essas informações, na forma de um conjunto de “cortes” (CRIMINISI et

al., 2006). Cor, contraste, movimento e estéreo são exemplos de cortes muito utilizados.

Esses cortes combinam-se probabilisticamente e aplicam-se na imagem por meio de al-

gum arcabouço de minimização de energia, como o mostrado na seção I.2 do apêndice I.

Alguns algoritmos mais simplificados, no entanto, utilizam essas informações (ou apenas

uma delas) de formas alternativas.

O fato de determinadas abordagens se apoiarem em dispositivos específicos, ou de

exigir calibração de mais de um dispositivo, pode restringir sua aplicabilidade. Em apli-
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cações executadas em ambientes domésticos, como videochats, por exemplo, imagina-se

que a maioria dos participantes possuam computadores e câmeras de vídeo convencio-

nais. Essa observação sugere que uma classificação das abordagens considere dois gru-

pos principais: as abordagens executadas a partir de captura realizada por câmeras mo-

noculares (convencionais) e as que necessitam de entrada binocular ou de equipamento

específico (não convencionais) para produzir informações que auxiliem a segmentação.

Abordagens apoiadas em vídeo monocular podem ser divididas em dois subgrupos,

cujos algoritmos são classificados de acordo com a técnica adotada. São eles: subtração

de fundo e arcabouço de minimização de energia. Ainda que muitos algoritmos utilizem

mais de uma técnica, uma delas, normalmente, tem maior importância que as demais no

processo – i.e., sua utilização isolada resulta na rotulação correta da maioria dos pixels

da imagem. A classificação sugerida neste trabalho toma como base a técnica principal

utilizada pelo algoritmo.

As abordagens apoiadas em equipamentos específicos utilizam esse tipo de recurso

para geração de mapas de profundidade da cena. Desse modo, a distância de cada pixel

em relação a um sensor acoplado à câmera constitui-se na principal informação a ser

utilizada no processo de segmentação. Algoritmos que pertencem a esse grupo podem

ser divididos também em dois subgrupos: os baseados em estéreo e os baseados em

sensores. Nas subseções seguintes, será apresentada uma visão geral dos trabalhos que

representam o estado-da-arte em segmentação em tempo real de sequência de imagens

em ambientes não controlados, considerando a classificação descrita. A figura 2 exibe um

diagrama que sintetiza tal classificação.

2.1 Algoritmos que utilizam Vídeo Monocular

Grande parte dos algoritmos analisados são capazes de realizar a segmentação a partir

de uma imagem, capturada por uma câmera de vídeo convencional (vídeo monocular).

Tais algoritmos podem ser divididos em dois subgrupos, classificados de acordo com sua

abordagem principal.
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Figura 2 – Classificação dos algoritmos de segmentação de vídeos em duas camadas que atuam em
ambientes não controlados (SANCHES et al., 2012). A utilização ou não de equipamento específico é o

principal critério para o agrupamento dos algoritmos, seguido da técnica principal adotada como base

2.1.1 Subtração de Fundo

A abordagem da subtração de fundo (PICCARDI, 2004) consiste, basicamente, na compa-

ração do quadro de vídeo no tempo atual (figura 3(b)) com uma imagem que representa

um modelo do fundo (figura 3(a)). Como mostrado na figura 3(c), a camada de primeiro

plano é gerada com base nos pixels não coincidentes dessas duas imagens. Esses pixels

pertencerão ao elemento de interesse.

Algoritmos mais simplificados calculam a diferença do quadro atual e do anterior com

base em um threshold (FRIEDMAN; RUSSELL, 1997; PICCARDI, 2004) ou calculam um mo-

delo do plano de fundo por meio da média ou da mediana de alguns quadros anteriores

(CUCCHIARA et al., 2003). Outros utilizam ainda informações do quadro atual, considerando

também uma taxa de aprendizado (PICCARDI, 2004). Esses algoritmos, que fazem parte de

métodos denominados básicos (PICCARDI, 2004), apoiam-se na história recente dos pixels

e não estabelecem quaisquer correlações espaciais entre pixels vizinhos.

Algoritmos mais sofisticados, por sua vez, utilizam, por exemplo, misturas de mode-

los gaussianos de cores (TANG; MIAO; WAN, 2007), estimadores de densidade de kernel

(ELGAMMAL; HARWOOD; DAVIS, 2000), estimadores de Mean-Shift (HAN; COMANICIU; DAVIS,

2004) ou decomposição da imagem em autoespaços (Eigenbackground) (OLIVER; ROSA-
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RIO; PENTLAND, 2000). Desse modo, obtêm-se métodos capazes de lidar com planos de

fundo que apresentam maiores variações (FRIEDMAN; RUSSELL, 1997).
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Figura 3 – Abordagem da Subtração de Fundo (NAKAMURA, 2008). Em (a) é mostrado um modelo do fundo e
em (b) um quadro de vídeo no tempo atual. Os pixels não coincidentes nas duas imagens fazem parte do
elemento de interesse (c). Cores semelhantes no fundo e no elemento de interesse podem provocar erros

de classificação, como mostrado em (c)

Na utilização de algoritmos baseados em subtração de fundo, a maior dificuldade en-

contrada não se relaciona à diferenciação dos pixels em si, mas na construção automática

de um modelo do fundo e na manutenção deste modelo, que é comparado quadro a quadro

com a imagem atual (TOYAMA et al., 1999). Essa abordagem, apesar de ter sua aplicação

voltada tradicionalmente aos sistemas de segurança (NAM; HAN, 2006), também é utilizada

em métodos que funcionam como base para aplicações de substituição de fundo (QIAN;

SEZAN, 1999; KIM; AHN; KIM, 2004; HARRISON; HUDSON, 2008).

2.1.2 Arcabouço de Minimização de Energia

Muitos algoritmos que podem ser utilizados para segmentação em ambientes não controla-

dos têm como característica comum a busca por informações que permitem mapear a mo-

vimentação do elemento de interesse por meio de arcabouços de minimização de energia

(seção I.2 do apêndice I). No entanto, uma das técnicas mais aplicadas para identificação

de elementos em movimento em uma sequência de imagens – o cálculo do fluxo óptico

(optical flow) (BARRON; FLEET; BEAUCHEMIN, 1994) – é normalmente evitada devido ao seu

custo computacional (CRIMINISI et al., 2006) e a impossibilidade de representar o elemento

de interesse como um modelo rígido, dado que este, em grande parte das aplicações, é

uma pessoa em primeiro plano (YIN et al., 2007).
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Algoritmos de segmentação apresentados em trabalhos recentes identificam pixels em

movimento utilizando informações de cor, aliadas a observação da coerência temporal da

sequência de imagens (CRIMINISI et al., 2006; YIN et al., 2007; PAROLIN et al., 2011). Pro-

cessos de aprendizado offline, baseados em “ground-truths” (na figura 15 é exibido um

exemplo de ground-truth), também são recursos utilizados por métodos desenvolvidos a

partir dessa abordagem. Obtém-se, desse modo, as probabilidades de cada pixel da ima-

gem pertencer ao fundo ou ao elemento de interesse. Tais valores são combinados pelo

modelo (CRIMINISI et al., 2006; YIN et al., 2007; SANCHES; SILVA; TORI, 2012) utilizando arca-

bouços de minimização de energia. Esse tipo de abordagem – predominante em métodos

capazes de segmentar imagens monoculares – é detalhada na seção I.2.

Alguns algoritmos assumem que o plano de fundo seja estático e necessitam de ini-

cialização na forma de um “plano de fundo limpo” (SUN et al., 2006; HARRISON; HUDSON,

2008), para reduzir erros de classificação provocados por regiões de alto contraste no

plano de fundo. Em alguns trabalhos, as características do movimento são combinadas

com informações a respeito da forma do elemento de interesse, para modelar correlações

espaciais (YIN et al., 2007, 2011). Desse modo, pode-se classificar regiões da imagem

pouco texturizadas, ou onde não houve movimentação (pixels dessas regiões não podem

ser classificados com base apenas em informações de movimento, como mostrado na

figura 4).
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Figura 4 – Exemplo de mapa de movimentação de pixels. As regiões mais claras da imagem correspondem
às bordas em movimento, ao passo que as áreas mais escuras são bordas estacionárias. As regiões
intermediárias representam áreas não texturizadas, que permanecem ambíguas (CRIMINISI et al., 2006)
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2.2 Algoritmos que necessitam de Equipamento Especí-
fico ou Vídeo Binocular

Muitas abordagens utilizadas para extração do elemento de interesse a partir de uma

sequência de imagens apoiam-se em equipamentos específicos, considerados não con-

vencionais, ou utilizam mais de um equipamento (calibrados), com o objetivo de obter

novas informações que auxiliem a segmentação. Apesar de sua utilização estar restrita a

algumas aplicações atualmente, o desenvolvimento desses métodos também se justifica

pela possibilidade desses equipamentos tornarem-se convencionais no futuro.

Dois tipos de abordagens são comumente utilizadas para preencher esses mapas:

estéreo e as baseadas em sensores. Ambas utilizam esses equipamentos com a finalidade

de estimar mapas de profundidade da cena. Um mapa de profundidade é uma matriz, de

tamanho correspondente ao da imagem, que contém a distância de cada pixel em relação à

câmera. Na figura 5, mostra-se um mapa de profundidade da cena, que pode ser utilizado

para auxiliar a segmentação.

(a) (b)

Figura 5 – Mapa de Profundidade obtido por meio de sensor do tipo TOF (Time-of-Flight) (IDDAN; YAHAV,
2001). Em (a) e (b) são mostrados o quadro de vídeo e o mapa de profundidade do mesmo quadro,

respectivamente. Os pixels mais claros representam os mais próximos da câmera de vídeo (e do sensor) ao
passo que os mais escuros são os mais distantes (SANCHES et al., 2012)

2.2.1 Estéreo

Uma das formas de estimar mapas de profundidade para resolver problemas de segmen-

tação é por meio da utilização de algoritmos de estéreo (OHTA; KANADE, 1985; COX et al.,

1996). A técnica do estéreo exige que dois vídeos sincronizados sejam utilizados como
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entrada. O principal desafio em abordagens desse tipo é a localização dos pixels cor-

respondentes (SCHARSTEIN; SZELISKI, 2002) nas imagens esquerda e direita, para que a

profundidade de cada pixel possa ser calculada por meio de um processo de triangula-

ção (OHTA; KANADE, 1985). Uma estratégia adotada para encontrar correspondência nas

imagens estéreo é determinar a linha epipolar, cujo processo se mostra na figura 6.

Figura 6 – Determinação da linha epipolar (SANCHES et al., 2012). Um ponto I, pertencente ao elemento de
interesse é observado por duas câmeras com seus respectivos pontos focais Fe e Fd. A projeção de I

sobre os planos das imagens direita e esquerda são Ie e Id. A reta IeEe representa a linha epipolar. O
espaço de busca aos pontos correspondentes da imagem direita passa a ser restrito a essa reta. Como os

pontos Ie e Id, e suas projeções são conhecidos, a distância do ponto I pode ser calculada por um
processo de triangulação (OHTA; KANADE, 1985)

Apesar de utilizarem a distância dos pixels, obtida por meio de estéreo como informa-

ção principal, alguns trabalhos aplicam também cortes de cor e contraste (KOLMOGOROV

et al., 2005a, 2005b, 2006) para evitar erros de classificação, principalmente nas bordas.

Outros utilizam técnicas de reconhecimento de faces (LAW; SCLAROFF, 2005), para obter a

localização do elemento de interesse e desconsiderar regiões dele distantes, tornando a

segmentação mais robusta.

2.2.2 Sensores

TOF (Time-of-Flight – Tempo de Voo) são sensores ativos que utilizam laser para medir

as distâncias entre o próprio sensor e os objetos da cena (BIANCHI et al., 2009) (figura 7).

Essas distâncias são utilizadas para preencher mapas de profundidades densos, utilizados

por algoritmos de segmentação.
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Basicamente, esses sensores utilizam luz pulsada (IDDAN; YAHAV, 2001; GVILI et al.,

2003) ou luz modulada (GOKTURK; YALCIN; BAMJI, 2004). No primeiro caso, uma onda de

luz constante acerta os elementos da cena e a propagação de fótons de alta frequência

mede o tempo de retorno do pulso de luz. No segundo caso, a luz emitida é modulada e o

TOF é medido pela detecção do atraso da fase.

(a) (b)

Figura 7 – Funcionamento do sensor TOF (SANCHES et al., 2012). (a) Gera-se uma "parede de luz", que se
desloca ao longo do campo visão da câmera. Essa parede pode ser gerada, por exemplo, como um pulso

de laser de curta duração, com um campo de iluminação igual ao campo de visão da câmera. (b) Quando a
parede de luz atinge os objetos na cena, ela é refletida de volta para a câmera, carregando uma impressão

dos objetos (GVILI et al., 2003)

Equipamentos comerciais (GEISS, 2010), que utilizam outros tipos de sensores, como

os baseados em técnicas que utilizam luz estruturada (SCHARSTEIN; SZELISKI, 2003) para a

aquisição de mapas de profundidade, também têm sido utilizados para resolver problemas

de segmentação em aplicações com substituição de fundo.

Algoritmos que pertencem a esse grupo, além da informação de profundidade (IDDAN;

YAHAV, 2001), trabalham com cortes de cor e contraste (WANG et al., 2010) ou atuam em

conjunto com algoritmos de rastreamento (BLEIWEISS; WERMAN, 2009), para alcançar re-

sultados robustos. Definir um threshold simples, com base na distância do pixel não é

suficiente, pois os valores de profundidade obtidos, na maioria das vezes, não são pre-

cisos a ponto de alcançar qualidade aceitável para aplicações com substituição de fundo

(WANG et al., 2010).
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3 QUALIDADE DE SEGMENTAÇÃO

A classificação apresentada na seção 2 mostra que os algoritmos de segmentação po-

dem ser agrupados, primeiramente, de acordo com o equipamento necessário para sua

execução e, em seguida, pela abordagem adotada como ponto de partida para o seu de-

senvolvimento. Abordagens que se apoiam em informações adquiridas por equipamento

específico (ou exigem do usuário algum tipo de calibração de equipamentos) produzem

algoritmos que apresentam, atualmente, os resultados mais robustos (YIN et al., 2011). No

entanto, existe um volume considerável de pesquisas que buscam resultados semelhantes,

utilizando apenas equipamento convencional (vídeo monocular) para aquisição do vídeo de

entrada, com o objetivo de produzir algoritmos que possam ser utilizados em número maior

de aplicações.

Os algoritmos de segmentação existentes, independentemente de abordagem ou equi-

pamento que necessitam, apesar de sofisticados, ainda não são precisos o suficiente para

serem considerados uma solução geral para o problema. Várias situações que podem

ocorrer durante a captura do vídeo fazem com que erros de segmentação ocasionalmente

ocorram durante a execução da aplicação. Neste capítulo são discutidas em detalhes tais

situações, aqui chamadas “situações-problema”, que são consideradas fontes potenciais

de falhas na tarefa de segmentação.

Uma vez que as aplicações que necessitam de segmentação podem exibir ao usuário

cenas geradas a partir de segmentação imperfeita, torna-se necessário encontrar formas

de avaliar a qualidade dessas cenas. Segundo Gelasca e Ebrahimi (2009), a busca por

uma métrica de qualidade de segmentação deve ser considerada um problema mal co-

locado, pois para uma mesma imagem (ou vídeo) o resultado ótimo pode ser diferente,

dependendo da aplicação em que a imagem segmentada é utilizada.

Do ponto de vista do usuário, um quadro de vídeo pode ser considerado com menos
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qualidade que outro, ainda que ambos possuam o mesmo percentual de erros. Em outras

palavras, a forma em que os erros se apresentam na imagem segmentada deve ser con-

siderada quando se avalia um algoritmo de segmentação. Uma medida de qualidade que

permita descobrir o impacto desses erros aos usuários pode ser utilizada não apenas para

determinar a aplicabilidade de determinado algoritmo, mas para auxiliar a escolha do mais

adequado ou encontrar o melhor ajuste de seus parâmetros.

Ainda que os resultados obtidos de estudos sobre avaliação de segmentação histo-

ricamente não tenham recebido no meio científico a mesma atenção que as pesquisas

voltadas ao desenvolvimento de novos algoritmos de segmentação (ZHANG, 1996), existe

um número razoável de trabalhos que buscam soluções para o problema. Neste capítulo,

essas pesquisas são apresentadas.

3.1 Principais Fontes de Erros de Segmentação

O objetivo dos algoritmos de segmentação, que dividem cada quadro de vídeo em duas

camadas, que atuam em ambientes não controlados consiste na extração do elemento de

interesse, sem que seja necessária a intervenção do usuário no ambiente onde a captura

do vídeo se realiza. Isso significa que, além da dificuldade implícita de identificar o ele-

mento a ser isolado em uma cena arbitrária, o algoritmo implementado no método deve

tratar todas as situações desfavoráveis que podem ocorrer durante a execução de uma

aplicação.

Variações na iluminação, pessoas que atravessam o fundo da cena, ou a movimenta-

ção da câmera que captura o vídeo são situações comuns em ambientes não controlados.

Ocorrências desse tipo são exemplos de situações desfavoráveis, que dificultam a identifi-

cação de um elemento de interesse dentro de uma sequência de imagens.

Algumas dessas situações, no entanto, podem se tornar um problema, quando se

aplica determinada abordagem. Por outro lado, essa mesma situação é contornada im-

plicitamente por algoritmos apoiados em outra. Um exemplo disso é a situação em que

uma pessoa atravessa o fundo da cena. Apesar de não representar um problema para

algoritmos que utilizam mapas de profundidade – pois estes baseiam-se em informação

de profundidade dos pixels –, é uma ocorrência difícil de ser contornada pelos que utili-
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zam informações de movimentação do elemento de interesse como meio de identificá-lo.

Nesse caso, os pixels em movimento no fundo serão considerados como pertencente ao

elemento de interesse, caso nenhum tratamento adicional seja incorporado ao algoritmo.

Na tabela 1, registram-se as situações-problema e suas possíveis causas, tais como

identificadas nos trabalhos analisados nesta revisão revisão bibliográfica, independente-

mente dos algoritmos que afetam. Nas tabelas 2 e 3, mostram-se as formas com que cada

uma dessas situações-problema afeta os algoritmos de segmentação apoiados em equi-

pamentos não convencionais e convencionais, respectivamente. O símbolo “–” (traço), na

tabela, indica que a abordagem não é afetada pela situação-problema.

Importa ressaltar que se destacaram os problemas que podem ocorrer durante a exe-

cução da aplicação. A abordagem estéreo, por exemplo, exige um trabalhoso processo de

calibração de duas (ou mais) câmeras (CRIMINISI et al., 2006) que antecede sua aplicação.

Considera-se, neste levantamento, que tais dispositivos estejam devidamente calibrados.

Do mesmo modo, considera-se também que o problema da sincronização do sensor TOF

com a câmera de vídeo (BIANCHI et al., 2009) esteja resolvido. A utilização de câmeras

tanto binoculares quanto com sensores TOF pré-calibradas, que podem ser encontradas

no mercado, evitam problemas de calibração.

Posto que a segmentação voltada a aplicações em ambientes não controlados repre-

sente um desafio aos pesquisadores da área, para alguns dos problemas levantados há

soluções eficientes. Por outro lado, várias são as situações-problema cujos erros provoca-

dos apenas se minimizam.

Entre as abordagens apoiadas em vídeo monocular, os algoritmos baseados em sub-

tração de fundo que utilizam informações espaciais, por exemplo, vieram para solucionar

muitos dos problemas que ocorriam em algoritmos mais simplificados, normalmente base-

ados apenas em thresholds. Variações na iluminação, por exemplo, desde que ocorram

dentro de determinados níveis, podem ser contornadas por esses algoritmos (HARRISON;

HUDSON, 2008). Quando essas variações ocorrem de forma brusca, no entanto, o problema

é de difícil tratamento.

A ocorrência de grande movimentação do fundo não pode ser tratada por algoritmos

puros de subtração de fundo. Nesse caso, outras informações obtidas da imagem são ne-

cessárias. Quando existe pequena movimentação, os erros de classificação provocados
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Tabela 1 – Problemas que podem ocorrer quando se utilizam algoritmos de segmentação de vídeo que
atuam, em tempo real, em ambientes não controlados e suas possíveis causas

Problema Possíveis Causas

Variações na iluminação O acender ou o apagar de lâmpadas em um escritório (SUN et al.,
2006), movimentação de pessoas próxima à câmera que podem
provocar sombras ou acionar o ajuste automático de branco da câ-
mera (SUN et al., 2006; CRIMINISI et al., 2006).

Movimentação no fundo Movimentos de cortinas, provocados por rajadas de vento (SUN et

al., 2006). Movimento de nuvens, ondas do mar, galhos e folhas de
árvores (PICCARDI, 2004). Objetos ou pessoas distantes que atra-
vessam a cena (YIN et al., 2007, 2011). Objetos que se movem até
a cena e depois deixam de se movimentar ou objetos presentes na
cena se afastam e revelam novas partes do fundo (PICCARDI, 2004;
SUN et al., 2006).

Elemento de interesse estático Indivíduo em primeiro plano permanece imóvel em frente a câmera
(YIN et al., 2011).

Grande movimentação do ele-
mento de interesse

O elemento de interesse se movimenta além do campo de visão da
câmera (BARRON; FLEET; BEAUCHEMIN, 1994; YIN et al., 2007).

Oscilações da câmera Tremulação da câmera acoplada em um computador móvel, posicio-
nado no colo do usuário (SUN et al., 2006; CRIMINISI et al., 2006; YIN et

al., 2007, 2011).

Cores semelhantes no fundo e
no elemento de interesse

Existência de objetos no plano de fundo que possuem a mesma
tonalidade de parte do vestuário da pessoa em primeiro plano (figura
3(c)).

Regiões pouco texturizadas
ou homogêneas

Imagens saturadas ou presença de elementos como paredes bran-
cas e partes do céu (KOLMOGOROV et al., 2005a, 2006; CRIMINISI et al.,
2006).

Intensidade da luz do ambi-
ente

Presença de superfícies reflexivas ou de vários sensores no ambi-
ente (KOLB; BARTH; KOCH, 2008).

são em pequeno número e os mesmos podem ser preenchidos (quando ocorrem no ele-

mento de interesse), ou removidos (quando ocorrem no fundo) aplicando-se operadores

morfológicos (LI, 2005). Em alguns casos, o problema do elemento de interesse estático, o

que dificulta a construção automática do modelo do fundo, tem sido contornado por meio da

inicialização do sistema com uma imagem “limpa” do plano de fundo – ou seja, excluindo-

se o elemento de interesse (HARRISON; HUDSON, 2008), ou pela captação de um conjunto

de imagens do fundo (KIM; AHN; KIM, 2004; LI, 2005). Alguns algoritmos baseados em sub-

tração de fundo tratam as oscilações na câmera por meio da utilização de um modelo de

plano de fundo estendido, que contém regiões além do tamanho da janela do vídeo. Para

contornar o problema das cores semelhantes no fundo e no elemento de interesse, faz-se

necessário o processamento em conjunto com outras técnicas.
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Tabela 2 – Formas como as situações-problema podem afetar cada abordagem em um processo de
segmentação baseado em equipamento convencional

Situação/Problema
Equipamento Convencional

Minimização de Energia Subtração de Fundo

Variações na ilumina-
ção

A mudança de cor de um pixel, de-
vido a variação da iluminação, pode
ser confundida com a movimentação
do elemento de interesse (CRIMINISI

et al., 2006).

Podem tornar as cores do quadro
atual bastante diferente das do mo-
delo do fundo (SUN et al., 2006).

Movimentação no
fundo

O objeto ou pessoa que atravessa o
fundo da cena será considerado ele-
mento de interesse (CRIMINISI et al.,
2006; YIN et al., 2011).

O objeto ou pessoa que atravessa
o fundo da cena será considerado
elemento de interesse (CRIMINISI et

al., 2006; SUN et al., 2006; YIN et al.,
2007, 2011).

Elemento de inte-
resse estático

Impossibilita a classificação dos pi-
xels, dado que não existe movimen-
tação na cena (utilizando apenas in-
formação de movimentação de pixel)
(YIN et al., 2011).

Pode impossibilitar a geração do
modelo do fundo (PICCARDI, 2004)
(quando não existe inicialização na
forma de um “plano de fundo limpo”).

Grande movimenta-
ção do elemento de
interesse

– –

Oscilações da câme-
ra

Impede a diferenciação do que é mo-
vimento do elemento de interesse e
do que são alterações de cores pro-
vocadas pela movimentação da câ-
mera.

Faz com que a imagem de referência
não represente o plano de fundo nos
quadros em que a posição da câ-
mera é diferente da inicial (PICCARDI,
2004).

Cores semelhantes
no fundo e no ele-
mento de interesse

Dificulta a classificação das regiões
das bordas, devido a ausência de
contraste (SUN et al., 2006) (o con-
traste é um informação utilizada
para identificação de pixels em mo-
vimento).

Pode fazer com que os pixels do
fundo sejam confundidos com os
do elemento de interesse, provo-
cando erros de classificação (SUN et

al., 2006).

Regiões pouco textu-
rizadas ou homogê-
neas

– –

Intensidade da luz do
ambiente

– –

Com respeito aos algoritmos baseados em arcabouços de minimização de energia, o

problema da grande movimentação do elemento de interesse não foi inserido na tabela 2,

dado que as soluções mais recentes não se apoiam em cálculos do fluxo óptico (CRIMINISI

et al., 2006; YIN et al., 2007, 2011), em que tal situação representa um problema. A utilização

de outras informações, como cor e contraste, tem sido a solução para que regiões pouco
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Tabela 3 – Formas como as situações-problema podem afetar cada abordagem em um processo de
segmentação baseado em equipamento não convencional

Situação/Problema
Equipamento não Convencional

Estéreo Sensores TOF

Variações na Ilumina-
ção

– –

Movimentação no
Fundo

– –

Elemento de inte-
resse estático

– –

Grande movimenta-
ção do elemento de
interesse

Pode causar oclusão estéreo (GEI-

GER; LADENDORF; YUILLE, 1995; KOL-

MOGOROV et al., 2005a, 2006) (o ele-
mento de interesse não fica visível
em uma das câmeras, impossibili-
tando a localização de pixels corres-
pondentes nas imagens).

O elemento de interesse pode se
mover além do limite de emissão de
luz em TOF (BIANCHI et al., 2009), im-
possibilitando o calculo de profundi-
dade.

Oscilações da câme-
ra

Pode afetar a calibração das câme-
ras (caso uma delas seja movimen-
tada). Não representa um problema
quando se utiliza um equipamento
pré-calibrado.

–

Cores semelhantes
no fundo e no ele-
mento de interesse

– –

Regiões pouco textu-
rizadas ou homogê-
neas

Impede a identificação dos pixels
correspondentes nas duas imagens
de entrada, o que é a tarefa essen-
cial para esse tipo de abordagem
(KOLMOGOROV et al., 2005a, 2006; CRI-

MINISI et al., 2006).

–

Intensidade da luz do
ambiente

– Pode provocar múltiplas reflexões,
causando interferências nos sinais
de retorno, que são utilizados para o
cálculo dos valores de profundidade
dos pixels (KOLB; BARTH; KOCH, 2008).

texturizadas, ou homogêneas, possam ser classificadas, quando o elemento de interesse

é estacionário (CRIMINISI et al., 2006). Oscilações na câmera e variações na iluminação são

problemas que têm sido minimizados, utilizando-se informações obtidas da coerência tem-

poral do vídeo, e com o auxílio de treinamento offline (KOLMOGOROV et al., 2005a; CRIMINISI

et al., 2006; SUN et al., 2006). Em alguns casos, essas informações combinam-se com filtros

de forma (SHOTTON et al., 2006), para estimar a geometria do elemento de interesse e mini-
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mizar os problemas ocasionados por movimentação no fundo, além de reduzir ainda mais

os provocados por oscilações na câmera e variações na iluminação (YIN et al., 2007, 2011).

A utilização do modelo de movimentação em conjunto com outras técnicas, como a de

subtração de fundo, pode evitar o problema das cores semelhantes no fundo e no elemento

de interesse (SUN et al., 2006). Entre as abordagens apoiadas em equipamento específico,

ou em vídeo binocular, os algoritmos de estéreo, em que a informação de profundidade é a

única, não tratam o problema da oclusão estéreo. Em alguns algoritmos mais sofisticados,

adotam-se informações de cor, contraste e a coerência espacial entre os quadros, para

evitar o problema (KOLMOGOROV et al., 2005a, 2006). A inclusão dessas informações evita

o problema da impossibilidade de classificação nas regiões pouco texturizadas.

A aplicação conjunta de algoritmos de identificação de faces também é uma solução

para os problemas das regiões poucos texturizadas, ou de oscilações da câmera (LAW;

SCLAROFF, 2005). Em algoritmos que necessitam de informações de sensores, o problema

das múltiplas reflexões não foi abordado em nenhum dos trabalhos analisados.

3.2 Avaliação de Qualidade de Segmentação

A avaliação de qualidade de segmentação é um problema que tem sido investigado em

diferentes contextos da literatura, entre eles, na avaliação de imagens compostas a partir

de objetos – em alguns casos, pessoas – extraídos do conteúdo de um vídeo (GELASCA;

EBRAHIMI, 2009). Uma vez identificadas na seção 3.1 as principais fontes causadoras de

erros, nesta seção são apresentadas as formas de medir a qualidade dos algoritmos.

Segundo Zhang (1996), nos métodos1 de avaliação podem ser identificadas duas abor-

dagens: analítica, que avalia o algoritmo, e empírica, que analisa os resultados da execu-

ção do algoritmo. A segunda tem sido a mais praticada.

Imagens resultantes dos processos de segmentação e de composição com um novo

plano de fundo têm sido avaliadas de forma subjetiva ou objetiva (GELASCA; EBRAHIMI,

2009). As avaliações subjetivas têm se mostrado a forma mais eficiente de obter medi-

1Alguns trabalhos, sobretudo os escritos em língua inglesa, utilizam o termo “métrica” para designar uma
forma objetiva de obter uma medida de qualidade de segmentação ao passo que outros utilizam o termo
método. Nesta revisão bibliográfica foi adotado o mesmo termo utilizado pelos autores do trabalho original.
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ções confiáveis (PÉCHARD; PÉPION; CALLET, 2008) tanto na indústria como na comunidade

científica. Métodos subjetivos, que são utilizados tradicionalmente em avaliações de qua-

lidade de codificadores de vídeo para transmissões de TV, foram, no decorrer dos anos,

sendo adaptados para que pudessem ser utilizados em avaliações de imagens exibidas em

aplicações multimídia, inclusive em avaliações de segmentação (SANCHES et al., 2012b).

Alguns desses métodos são, inclusive, diretamente aplicados em processos de avaliação

de qualidade da segmentação em que os objetos do vídeo são pessoas (SANCHES et al.,

2012b).

O grande problema das avaliações subjetivas é o fato de, em geral, requererem um

grande número de observadores e alguma infraestrutura para realização das avaliações.

Isso torna o processo demorado e, algumas vezes, caro. Avaliar subjetivamente de forma

sistemática é um procedimento que deve ser evitado (GELASCA; EBRAHIMI, 2009).

Alguns métodos objetivos para avaliação de qualidade de segmentação podem ser

encontrados na literatura. O trabalho de Erdem e Sankur (ERDEM; SANKUR, 2000), por

exemplo, propõe um método de avaliação de qualidade de segmentação baseado na pe-

nalidade de pixels classificados de forma incorreta, considerando erros em relação à forma

e ao movimento do objeto de vídeo segmentado. Atributos semelhantes foram também

considerados no trabalho proposto por Mech e Marqués (2002).

Apesar da relevância dos trabalhos anteriores, o grande impulso para pesquisas da

área está diretamente relacionado com a tentativa de padronização do formato ISO/MPEG-

4. Devido à capacidade do padrão de codificar formas de objetos de vídeo independen-

temente, pesquisas voltadas a avaliação dessas imagens segmentadas tornaram-se ne-

cessárias. O método desenvolvido a partir desses estudos considera a acurácia espacial,

que se refere à quantidade de pixels classificados de forma incorreta tanto no elemento

de interesse quanto no plano de fundo (falsos negativos e falsos positivos) e a coerência

temporal, que se refere à diferença da acurácia espacial entre o resultado da segmentação

do quadro atual e do quadro anterior (WOLLBORN; MECH, 1997; VILLEGAS; MARICHAL; SAL-

CEDO, 1999). Outros métodos, que são refinamentos do modelo original, também foram

propostos pelo mesmo grupo de pesquisa (MARICHAL; VILLEGAS, 2000; VILLEGAS; MARICHAL,

2004).

Em Correia e Pereira (2003), a segmentação de objetos individuais – o trabalho trata
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também da avaliação de segmentação com a presença de múltiplos objetos no conteúdo

de um vídeo – também é avaliada com base em critérios espaciais e temporais. Foram

utilizados como critérios temporais: a fidelidade da forma, em que são considerados a

quantidade de pixels segmentados incorretamente e suas distâncias em relação a borda

do elemento de interesse; a fidelidade geométrica, em que se considera o tamanho, a

posição e uma combinação do alongamento e compacidade do elemento segmentado; a

similaridade de conteúdo da borda, obtida por meio de filtros combinados com informações

espaciais derivadas de experimentos subjetivos; e a similaridade de dados estatísticos, que

está relacionada com brilho e vermelhidão do objeto segmentado.

Os critérios temporais adotados representam uma informação perceptual temporal e

uma medida de criticidade, que utiliza informações espaciais e temporais simultaneamente

(CORREIA; PEREIRA, 2003). O método apresentado, segundo os autores, é limitado no que

se refere a objetos com semântica complexa, como é o caso de uma pessoa.

No trabalho de Gelasca e Ebrahimi (2009), com o objetivo de encontrar uma medida

objetiva, testes subjetivos foram propostos para analisar artefatos2 que simulavam erros es-

paciais e temporais. A métrica objetiva desenvolvida, chamada Perceptual Spatio-Temporal

(PST), considera artefatos produzidos no processo de avaliação que causam incômodo

maior ao usuário. Quatro artefatos foram caracterizados (esses artefatos serão detalhados

na seção 3.2.2) e combinados para produzir uma medida geral de incômodo.

Entre os métodos mencionados nos parágrafos anteriores, dois deles, considerados

métricas, são discutidos em detalhes nas subseções seguintes. A primeira, que é resul-

tado de pesquisas do grupo ISO/MPEG-4, é considerada popular devido a sua simplici-

dade. No entanto sua principal aplicação consiste na segmentação voltada ao problema

da compressão de vídeos. A segunda, que pode ser considerada pertencente ao estado-

da-arte na área, considera a percepção humana em sua solução e tem como uma de suas

aplicações em potencial os sistemas de RA (objeto de estudo desta pesquisa).

2No trabalho de Gelasca e Ebrahimi (2009), define-se um artefato como uma característica perceptual
relativamente pura de um erro de segmentação que foi criado artificialmente. Neste trabalho, ainda que os
tipos de erros definidos não tenham sido inseridos de forma controlada nos vídeos de teste, a mesma palavra
será utilizada para representá-los.
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3.2.1 Métrica de Avaliação de Qualidade de Segmentação do Padrão
MPEG

A forma de avaliação de qualidade de vídeo definido pelo grupo do ISO/MPEG-4 (VILLE-

GAS; MARICHAL, 2004) tornou-se bastante popular na comunidade científica devido, princi-

palmente, à sua simplicidade. A métrica, que consiste de um refinamento de pesquisas

anteriores realizadas pelo mesmo grupo (WOLLBORN; MECH, 1997), baseia-se em dois cri-

térios objetivos: a precisão espacial e a coerência temporal.

Utilizando a formalização de Gelasca (2005), uma região i no quadro k pode ser defi-

nida como um conjunto de pixels Ripkq com as seguintes propriedades: i) Ripkq é espa-

cialmente conectada; ii) Ripkq Y Rjpkq é desconectado �i � j. Rpkq indica o conjunto

de todos os elementos de interesse que fazem parte da segmentação ótima, e pode ser

expressa conforme apresentada na equação

Rpkq �
¤

0¤j J

Rjpkq (1)

onde J é o número de elementos de interesse presentes no quadro3. O conjunto de pixels

segmentados no quadro k, Cpkq é a união dos i elementos de interesse dado pela equação

Cipkq

Cpkq �
¤

0¤j I

Cipkq (2)

onde I é o número de elementos de interesse. O conjunto de falsos positivos Ppkq em que

os elementos não pertencem a segmentação perfeita pode ser representado por Ppkq �

Cpkq XR1

pkq onde R1

pkq é o complemento de Rpkq. Do mesmo modo, os falsos negativos

N pkq podem ser representados por N pkq � C1pkq XRpkq.

Como forma de obter precisão espacial, Villegas e Marichal (2004) definiram que os

pixels classificados de forma incorreta pertencem a uma entre duas classes: falsos positi-

vos ou falsos negativos, cada qual com diferentes pesos associados. O método diferencia

o impacto dessas duas classes na precisão espacial quando avalia a distância d do pixel

até o contorno do elemento de interesse. A precisão espacial qmspkq é normalizada pela

3Nesta pesquisa, embora o elemento de interesse trate-se de uma pessoa em primeiro plano, pode haver
regiões disjuntas nesse elemento. Um exemplo é a situação em que podem estar visíveis o rosto e parte do
tronco em uma única região. No entanto, a mão aparece visível e desconectada em consequência do braço
permanecer fora do campo de visão da câmera.
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soma das áreas dos elementos (obtidas de um ground truth) de acordo com a equação

qmspkq �
qms�pkq � qms�pkq

°NR

i�1
Ripkq

�

°D�

M

d�1
w
�

pdq � |Pdpkq| �
°D�

M

d�1
w
�

pdq � |Ndpkq|
°NR

i�1
Ripkq

(3)

onde D�

M e D�

M são as maiores distâncias d dos falsos positivos e falsos negativos, respec-

tivamente. NR é o número total de regiões disjuntas do elemento de interesse no ground

truth R.
°NR

i�1
Ripkq é a soma da área de todos os i elementos. w

�

pdq e w
�

pdq são os

pesos dos pixels falsos positivos e falsos negativos, dados por

w
�

pdq � b1 �
b2

d� b3
, w

�

pdq � fS � d (4)

onde os parâmetros b1 � 20, b2 � �178, 125, b3 � 9.375 e fS � 2 são escolhidos em-

piricamente, com base na análise de vários resultados, e, segundo os autores parecem

concordar com uma visão subjetiva (VILLEGAS; MARICHAL, 2004). Essas funções mostram

que os pesos dos falsos negativos aumentam linearmente e são maiores que os pesos dos

falsos positivos se estiverem na mesma distância da borda do elemento de interesse.

Dois critérios são utilizados para estimar a coerência temporal, a estabilidade qmt e a

direção qmd. A estabilidade temporal é obtida pela soma normalizada das diferenças da

precisão espacial dos falsos positivos e dos falsos negativos em dois quadros consecutivos

qmtpkq �
|qms�pkq � qms�pk � 1q| � |qms�pkq � qms�pk � 1q|

°NR

i�1
Ripkq

. (5)

Em seguida, é calculado, entre quadros consecutivos, o deslocamento do centro de

gravidade
ÝÑ

G do elemento resultante da segmentação em relação à referência, com o ob-

jetivo de estimar possíveis direções
ÝÝÑ

qmdpkq na trajetória do objeto

ÝÝÑ

qmdpkq �
�

ÝÑ

GEpkq �
ÝÑ

GRpkq
�

�

�

ÝÑ

GEpk � 1q �
ÝÑ

GRpk � 1q
�

(6)

que representa o deslocamento, do tempo pk � 1q para o tempo pkq, dos centros de gra-

vidade
ÝÑ

G das máscaras estimadas E e da referência R. A direção consiste na norma do

vetor de deslocamento normalizado pela soma das áreas dos elementos (bounding box)

qmdpkq �
||

ÝÝÑ

qmdpkq||
1

NR

°NR

i�1
BB

x,y
i pkq

(7)
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onde BB
x,y
i pkq são as dimensões horizontal e vertical do bounding box que representa a

área do objeto i da referência R no tempo k. A métrica wqm é obtida pela combinação

linear das três medidas apresentadas, conforme a equação

wqmpkq � w1 � qmspkq � w2 � qmtpkq � w3 � qmdpkq, wqm �

1

K

¸

k

wqmpkq (8)

onde os pesos w são dependentes da aplicação.

3.2.2 Métrica de Avaliação de Qualidade de Segmentação PST

Entre os trabalhos relacionados à avaliação de segmentação encontrados na literatura, a

métrica proposta por Gelasca e Ebrahimi (2009) consiste na única pesquisa entre as en-

contradas na revisão bibliográfica aqui realizada que considera a segmentação no contexto

dos sistemas de RA. Naquele trabalho, os autores propõem um método formal para reali-

zar experimentos psicofísicos voltados à avaliação subjetiva de segmentação e constroem

uma métrica objetiva perceptual com base em experimentos realizados a partir do método

subjetivo proposto.

Uma vez gerada a métrica objetiva que, segundo os autores, é capaz de avaliar a

qualidade da segmentação de forma geral (fora do contexto de uma aplicação específica),

novos experimentos foram realizados para encontrar o melhor ajuste de seus parâmetros

quando utilizados em diferentes domínios de aplicação, inclusive sistemas de RA4.

O método subjetivo proposto, com pequenas variações, foi aplicado em todos os ex-

perimentos realizados no trabalho. Os vídeos de teste (que continham erros de segmen-

tação), que eram exibidos aos avaliadores, foram gerados a partir de artefatos sintéticos,

para que os erros pudessem ser facilmente descritos. O método consiste basicamente de

5 (cinco) passos:

1. Instruções Orais: têm como objetivo familiarizar os participantes com o ambiente do

experimento, com a tarefa de avaliação a ser realizada e com as sequências de vídeo

originais (ou vídeos-fonte) utilizadas nos experimentos;

4No trabalho de Gelasca (2005), os sistemas de RA considerados na pesquisa têm as características do
apresentado em Marichal et al. (2002).
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2. Treinamento: são exibidas as sequências originais, um vídeo de referência (sem

erros de segmentação) e sequências de vídeos que contenham artefatos em grande

quantidade. O objetivo é que o avaliador tenha noção dos limites inferior e superior

em relação ao nível de incômodo provocado por um artefato ou conjunto de artefatos;

3. Avaliação preliminar: as avaliações subjetivas são realizadas em um subconjunto

dos vídeos que contêm os artefatos;

4. Avaliação Subjetiva: os testes subjetivos são efetivamente executados (utilizando a

base de vídeos completa5); e

5. Entrevista: Após os experimentos subjetivos, as percepções dos participantes a res-

peito dos artefatos são levantadas por meio de entrevistas.

As avaliações, segundo Gelasca e Ebrahimi (2009), devem ser realizadas de acordo

com as recomendações da International Telecommunications Union6 (ITU), descritas em

ITU-T (2008), utilizando o método de estímulo único em que as notas são atribuídas em

uma escala contínua (0-100). O método descrito nas recomendações ITU-R BT-500 (ITU-R,

2002) foi utilizado para filtrar os dados da avaliação, eliminando resultados discrepantes.

Como parte do experimento, os avaliadores eram orientados a executar uma entre duas

tarefas: atribuir um valor numérico do incômodo detectado, em relação a uma referência,

ou emitir uma opinião sobre o quão “forte” ou visível um conjunto de artefatos se mostra

em um vídeo com erros de segmentação.

O método subjetivo proposto foi utilizado para entender como os erros objetivos são

percebidos pelas pessoas e, desse modo, gerar uma métrica perceptual objetiva. Os fato-

res envolvidos na derivação da métrica são mostrados no diagrama da figura 8.

As sequências de teste podem ser entendidas como uma combinação de um ground

truth e de artefatos. Inicialmente, as regiões classificadas de forma incorreta são identifica-

das pela sobreposição ground truth ao vídeo em análise. Essas regiões são classificadas e

quantificadas na forma de tipos de erros objetivos (ou artefatos). A ligação entre o ground

truth e o bloco “objetivo”, no diagrama, é pontilhada, uma vez que a referência não ne-

cessariamente é utilizada para obter os erros objetivos. Esses erros objetivos são, então,

5No experimento realizado no trabalho de Gelasca e Ebrahimi (2009), uma bateria de testes continha de
150 a 180 vídeos.

6http://www.itu.int
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Figura 8 – Fatores envolvidos no processo de geração da métrica objetiva a partir da avaliação subjetiva de
qualidade de segmentação de vídeo, adaptado de (GELASCA, 2005)

combinados, por meio de alguma fórmula matemática, para encontrar uma qualidade glo-

bal que possibilite definir uma métrica objetiva. O objetivo é encontrar funções perceptuais

que relacionem as medidas objetivas com a qualidade global da segmentação percebida

pelos usuários (Mean Opinion Score – MOS).

Como pode ser observado na figura 8, os artefatos presentes no vídeo segmentado em

análise tornam-se perceptuais quando analisados pelo sistema visual humano. A relação

entre os erros objetivos e os resultados da avaliação subjetiva é feita por meio de uma

função psicométrica (MAXWELL; DELANEY, 2003), uma vez que, segundo os autores, são

capazes de modelar a percepção humana.

Em relação aos erros de segmentação, quatro artefatos que representam todos os

possíveis erros espaciais foram caracterizados: Regiões Adicionadas Ar, que são os er-

ros de classificação ocorridos no plano de fundo que são desconectados do elemento de

interesse; Plano de Fundo Adicionado Ab, que são erros no plano de fundo conectados

à borda do elemento de interesse; Buracos internos Hi, que são os erros, que ocorrem

no elemento de interesse, desconectados da borda; e os Buracos de Borda Hb, que ocor-

rem quando os erros de classificação no elemento de interesse se mostram conectados a
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borda (GELASCA; EBRAHIMI, 2009).

Outro passo importante no desenvolvimento do experimento subjetivo trata da escolha

do conjunto de vídeos a serem utilizados nos experimentos. Os vídeos originais foram

obtidos de bases vídeos de uso livre para pesquisa7. Em seguida, os artefatos foram intro-

duzidos nesses vídeos modificando-se a segmentação ideal obtida com o auxilio do ground

truth. Para considerar erros espaciais, os artefatos definidos foram estudados variando seu

tamanho, posição e forma. O aspecto temporal foi analisado, por exemplo, variando-se a

posição de determinado artefato ao longo da execução de uma sequência de teste. Na fi-

gura 9, alguns artefatos submetidos aos avaliadores na fase de avaliação subjetiva podem

ser visualizados.
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Figura 9 – Exemplos de artefatos submetidos aos avaliadores na fase de avaliação subjetiva cujos
resultados foram utilizados na geração da métrica PST (GELASCA, 2005)

Desse modo, a métrica objetiva proposta baseia-se em dois tipos de erros: objetivos e

perceptuais. Em relação aos erros objetivos, a partir do artefato Ar, o erro espacial relativo

SAr
pkq, para todas as regiões j adicionadas no quadro k Aj

rpkq é dado por

SAr
pkq �

°NAr

j�1
|Aj

rpkq|

|npkq|
(9)

onde | . | é o operador de cardinalidade do conjunto, npkq é a soma dos pixels da referência

e do resultado da segmentação e NAr é o número total de regiões adicionadas. Do mesmo

modo, para os buracos internos j H
j
i pkq, o erro espacial relativo é dado por

SHi
pkq �

°NHi

j�1
|H

j
i pkq|

|npkq|
(10)

onde NHi é o número total de buracos internos no objeto.

Para os demais tipos de erros, que são conectados à borda do elemento de interesse,

7http://www.tele.ucl.ac.be/PROJECTS/art.live/artlive.html
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um peso Dj também é considerado

Dj
� 1�

dj � σ
j
d

d
j
max

(11)

onde d é a distância em pixels até o contorno do objeto. A média d e o desvio padrão σd

são calculados e, em seguida, normalizados pelo diâmetro máximo dmax do conjunto de

pixels que formam o erro em que o pixel erroneamente classificado pertence. O diâmetro

máximo é calculado pelo máximo das distâncias entre qualquer pixel do conjunto e a borda

do elemento de interesse.

Utilizando a equação 11, obtém-se o erro espacial relativo para os erros de borda

SAb
pkq para j regiões adicionadas

SAb
pkq �

°NAb

j�1
DAb.|A

j
bpkq|

|npkq|
. (12)

Do mesmo modo, para os buracos de borda j H
j
bpkq, o erro espacial relativo SHb

pkq é dado

por

SHb
pkq �

°NHb

j�1
DHb.|H

j
bpkq|

|npkq|
. (13)

Segundo Gelasca (2005), o efeito mais indesejado em relação a qualidade de segmen-

tação está relacionado a variação abrupta dos erros espaciais entre quadros consecutivos,

o chamado flickering. Uma movimentação não suave de qualquer erro espacial deteriora

de forma considerável a qualidade percebida pelo usuário.

Para que este problema fosse considerado, foram calculados erros temporais F pkq

para cada tipo de artefato Λ � rAr,Ab,Hi,Hbs, de acordo com a equação

FΛpkq �
||Λpkq| � |Λpk � 1q||

|Λpkq| � |Λpk � 1q|
(14)

Como mostra a equação 14, quando um artefato desaparece subitamente (efeito surpresa

(SENDERS, 1997)), existe uma penalização. Desse modo, para considerar-se a qualidade e

a estabilidade dos resultados, o erro relativo espaço-temporal ST pkq é dado por

STΛpkq � SΛpkq.
1� FΛpkq

2
(15)

Outro efeito considerado na métrica é o chamado efeito memória (INAZUMI et al., 1999).
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Depois de algum tempo, o ser humano se acostuma com certa qualidade visual, julgando-

a mais aceitável se a mesma qualidade persistir determinado tempo. Existe ainda o efeito

“expectativa” (INAZUMI et al., 1999), que mostra que uma segmentação de qualidade no

início pode criar uma boa impressão a respeito da qualidade geral (ou vice-versa). Esse

efeito é modelado de acordo com a equação

STΛpkq �
1

k

Ķ

k�1

wtpkqSTΛpkq (16)

em que o peso wtpkq, que modela o efeito expectativa, foi definido empiricamente por meio

de testes subjetivos (GELASCA, 2005) da forma

wtpkq � pα.e
k�30

β
� λq (17)

com α � 0.02, β � 7.8 e λ � 0.0078. k representa o quadro atual.

Os valores de ST para cada artefato foram plotados juntamente com os valores obti-

dos da avaliação subjetiva (GELASCA, 2005), para ajustar várias curvas psicométricas (que

descrevem a percepção humana a respeito dos erros). A função que melhor se ajustou

aos artefatos foi a função de Weibull W . Obteve-se, portanto, quatro métricas perceptuais

(PSTΛ)

W px, S, kq � 1� e�pSxq
k

, onde x � STΛ, PSTΛ � W pSTΛ, S, kq (18)

onde os parâmetros S e k foram obtidos por meio de experimentos subjetivos, detalha-

dos em Gelasca e Ebrahimi (2009) e Gelasca (2005).

Finalmente, a métrica perceptual é obtida pela combinação das 4 (quatro) métricas.

Uma simples combinação linear, como mostrado em Gelasca (2005), representa o incô-

modo total, de acordo com a equação

PST � a� PSTAr
� b� PSTAb

� c� PSTHi
� d� PSTHb

(19)

onde os valores de a, b, c e d foram obtidos por meio de experimento subjetivo, utilizando

combinações de artefatos sintéticos. Como a qualidade da segmentação é considerada

dependente da aplicação, os melhores valores para esses parâmetros para cada aplica-

ção investigada foram obtidos por meio de uma regressão por mínimos quadráticos linear,

utilizando os dados da avaliação subjetiva em que as sequências de teste foram obtidas
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da execução de algoritmos de segmentação.

Nas aplicações de RA, apenas o artefato “Regiões adicionadas” foi considerado pouco

percebido, uma vez que a atenção dos usuários está voltada ao elemento real presente

na cena. Os valores a � 6.71, b � 8.39, c � 12.57 e d � 8.74 se mostraram os mais

adequados para avaliação de segmentação aplicada aos sistemas de RA.

3.3 Principais Aplicações

Uma vez que as aplicações que se baseiam em algoritmos como os apresentados no

capítulo 2 podem construir cenas a partir de elementos de interesse extraídos de forma

imperfeita, em todas essas aplicações uma métrica objetiva para avaliação de qualidade

de segmentação pode ser utilizada para encontrar o algoritmo mais adequado ou para

encontrar o melhor ajuste de seus parâmetros.

Um exemplo clássico são os programas de televisão, exibidos ao vivo, como ocorre

nos informativos de previsão do tempo apresentados em telejornais. O fundo original da

imagem, que possui um apresentador em primeiro plano, é substituído pelo mapa de de-

terminada região do país (figura 10).
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Figura 10 – Substituição de fundo utilizada em telejornais para informar a previsão do tempo (CRIMINISI et al.,
2006). O fundo original da cena é substituído por um mapa de determinada região do país. Algoritmos que

agem em ambientes não controlados podem ser utilizados nesse tipo de aplicação

Nesse caso, o ambiente normalmente é formado por cor única e a segmentação ocorre

utilizando-se de algoritmos que se baseiam na eliminação da cor do fundo (GIBBS et al.,

1998). Algoritmos que atuam em ambientes não controlados, no entanto, também podem
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ser utilizados nesse tipo de aplicação (IDDAN; YAHAV, 2001; CRIMINISI et al., 2006), possi-

bilitando, inclusive, que a captura do vídeo se realize em ambientes externos (GVILI et al.,

2003).

Do mesmo modo, podem-se encontrar pesquisas voltadas a sistemas de videoconfe-

rência que realizam a segmentação da imagem dos participantes, com o objetivo de pre-

servar o local da captura do vídeo (KOLMOGOROV et al., 2005a), ou de produzir uma nova

imagem com efeitos 3D (HARRISON; HUDSON, 2008). Os videochats, que surgem com a po-

pularização das conexões de rede de alta velocidade, também são um grupo de aplicações

em potencial. Ao contrário das videoconferências tradicionais, em que os sinais de áudio

e vídeo são, em alguns sistemas, transmitidos via satélite, os videochats são executados

quase sempre em computadores pessoais (inclusive laptops), utilizando a Internet como

meio de comunicação.

Essas aplicações podem realizar a segmentação e a substituição de fundo como forma

de redução de banda ou de obtenção de privacidade (figura 11) (KIM; AHN; KIM, 2004; KOL-

MOGOROV et al., 2005a; CRIMINISI et al., 2006; SUN et al., 2006; YIN et al., 2007, 2011; PAROLIN

et al., 2011; SANCHES; SILVA; TORI, 2012). Mesmo os telefones móveis 3G podem adicionar

esse recurso aos seus serviços (WU; BOULANGER; BISCHOF, 2008).
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Figura 11 – Substituição de fundo como forma de obtenção de privacidade em videoconferências
(KOLMOGOROV et al., 2005a). O plano de fundo original (a), que é arbitrário, é substituído por uma nova

imagem, antes dos quadros de vídeo serem enviados pela rede aos demais participantes (b) e (c)

Além das citadas, tornam-se aplicações em potencial os sistemas de Realidade Au-

mentada (SANCHES et al., 2012a) e os jogos imersivos (WANG et al., 2006; NAKAMURA et al.,

2010), em que, a representação humana no ambiente virtual (avatar) se constrói com base

na imagem do usuário. Nesses sistemas, em muitos casos, não se realiza uma simples

substituição do fundo da cena. A imagem segmentada pode ser utilizada em modelo bidi-
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mensional, aplicada em um modelo geométrico ou volumétrico (OGI et al., 2003), ou pode-se

combinar várias camadas de imagem, que contenham o mesmo elemento de interesse em

diferentes pontos de vista, para sintetizar um modelo 3D do avatar (MATUSIK et al., 2000). A

precisão na separação do elemento de interesse do fundo original, nesses casos, também

é fator preponderante.

Esquemas de compressão de vídeo (WU; CHEN, 2001), que segmentam múltiplos ele-

mentos de interesse em tempo real para identificar objetos (e pessoas), sistemas que

necessitam do rastreamento (YILMAZ; JAVED; SHAH, 2006) de pessoas, como os de segu-

rança, em que indivíduos devem ser detectados e isolados para diminuir a área de atuação

de algoritmos de análise de comportamento humano (NAM; HAN, 2006), e sistemas de re-

conhecimento de gestos (BERNARDES-JUNIOR, 2010), em que as mãos do usuário precisa

ser isolada do fundo, são exemplos de aplicações que utilizam métodos de segmentação

que atuam em ambientes não controlados.

Nesses casos, no entanto, o objetivo principal não é a segmentação para substituição

do fundo da cena (NAM; HAN, 2006). Embora muitas abordagens sejam aplicáveis, a preci-

são na separação do elemento de interesse do seu fundo original não é um requisito tão

rígido quanto nos métodos utilizados em aplicações de substituição de fundo.

Entre as aplicações descritas nesta seção, a presente pesquisa tem como foco medir a

qualidade da segmentação em sistemas de RA voltados a Teleconferência Imersiva, para

encontrar o melhor ajuste dos parâmetros dos algoritmos de segmentação implementados.

Por meio desses algoritmos é que serão extraídos os elementos de interesse utilizados na

geração do avatar. O sistema é parte do projeto “Vídeo-Avatar: Augmented Reality Tele-

conferencing System” (CORRÊA et al., 2011) cujo objetivo principal é o desenvolvimento de

um sistema que possa ser utilizado na educação a distância. Suas funcionalidades possibi-

litam que um instrutor, representado por um vídeo-avatar, interaja com o ambiente virtual e

comunique-se com estudantes remotos, que acessam o sistema via Internet, visualizando,

em 3D, o ambiente virtual com o vídeo-avatar nele inserido.

O sistema permite, inclusive, que o aluno altere seu ponto de vista, ainda que limitado a

determinado ângulo, e ative recursos, como visão estereoscópica. O grande desafio é pro-

porcionar aos participantes a sensação de que o professor esteja realmente presente no

ambiente de ensino virtual. Explicações sobre como funciona uma plataforma de petróleo
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ou um passeio do professor por um templo histórico, por exemplo, reconstruído virtual-

mente tornam-se assim mais realistas e envolventes, mesmo que o aluno não faça uma

imersão no ambiente.

Em relação aos seus aspectos técnicos, o projeto foi elaborado de forma que as tarefas

custosas computacionalmente e que exijam equipamentos mais sofisticados sejam execu-

tadas nos módulos de software presumidamente localizados em uma instituição de ensino

(módulo servidor). Aos estudantes remotos, que executam o módulo cliente, são exigidos

apenas equipamentos de baixo custo (webcams e computadores pessoais convencionais).

As técnicas de remoção de fundo implementadas como parte do módulo servidor per-

mitem que a imagem do instrutor real (isolada do fundo original) seja utilizada na geração

do avatar. Os algoritmos disponíveis, no entanto, partem do princípio de que o ambiente

onde o vídeo é capturado possui iluminação constante e fundo de cor única. Dessa forma,

o elemento de interesse (instrutor) é extraído, a cena virtual e o avatar são gerados e o

quadro de vídeo final é enviado aos alunos. Essa restrição (ambiente de captura previa-

mente preparado) é perfeitamente aceitável, dado que a estruturação do ambiente fica a

cargo do instrutor ou da instituição.

Uma possibilidade levantada como evolução do projeto trata da viabilidade de determi-

nado aluno, em algum momento, assumir o papel do professor. Nesse caso, a existência

de uma representação do aluno, inserida em um ambiente virtual torna-se necessária. Na

figura 12 podem ser visualizados os módulos servidor e cliente do sistema, em que esta

nova funcionalidade está prevista. A imagem do aluno é capturada e enviada ao servidor.

Em seguida, o quadro de vídeo é segmentado, o avatar é gerado, inserido no ambiente

sintético. Após a composição da cena, a nova imagem é distribuída aos demais alunos.

O grande desafio na utilização de vídeo-avatares para representar um aluno conectado

ao sistema está relacionado ao problema da segmentação dos quadros de vídeo. Ao

contrário do que ocorre com o instrutor, a captura do vídeo desse aluno é normalmente

realizada em um ambiente doméstico e utilizando uma câmera de vídeo convencional. A

escolha dos melhores parâmetros dos vários algoritmos que atuam em ambientes não

controlados implementados no sistema, considerando o aspecto perceptual, é uma tarefa

fundamental.
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Figura 12 – Módulos do sistema com a funcionalidade em que o aluno pode ser inserido no ambiente de
RA. A imagem do aluno é capturada e enviada ao módulo servidor, onde é processada. Após a composição

da cena, a nova imagem é distribuída aos demais alunos (SISCOUTTO, 2003; CORRÊA et al., 2011)
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4 MÉTODO SUBJETIVO E REALIZAÇÃO DOS
EXPERIMENTOS

Neste capítulo, são expostas as etapas que representam o método subjetivo desenvolvido

nesta pesquisa, seguidas de sua aplicação no contexto dos sistemas de Teleconferência

Imersiva. Organizados em seções, são detalhados os critérios utilizados nas escolhas e

definições necessárias em cada uma das etapas.

4.1 Desenvolvimento do Método Subjetivo

O método subjetivo de avaliação de qualidade de segmentação aqui apresentado consiste

na sequência de passos mostrados na figura 13.

Como pode ser observado no diagrama, faz-se necessária a seleção de um conjunto

de vídeos que contenha o elemento de interesse a ser isolado no processo de segmenta-

ção. Nesses vídeos, o ambiente em que esse elemento está inserido deve apresentar as

características do local em que será realizada a captura do vídeo na aplicação em inves-

tigação. Além desses vídeos-fonte, são também necessárias implementações1 de algorit-

mos de segmentação de vídeos capazes de extrair elementos de interesse na aplicação

em questão. Por meio desses algoritmos é que os vídeos-fonte devem ser segmentados,

como mostrado no diagrama da figura 13.

Uma característica dos algoritmos de segmentação que representam o estado-da-arte

em diferentes domínios de aplicação, inclusive o investigado neste trabalho, é o fato de

serem desenvolvidos com base em abordagens que permitem ajustes de um ou mais pa-

1A métrica objetiva derivada a partir dos resultados do método subjetivo é dependente do algoritmo,
portanto, cada conjunto de vídeos gerados a partir de implementações de um algoritmo de segmentação
específico resulta em uma métrica diferente.
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Figura 13 – Diagrama de blocos representando os métodos utilizados no desenvolvimento desta pesquisa

râmetros. Tais parâmetros são definidos previamente ou durante a execução da aplicação,

para que o algoritmo adapte-se ao ambiente em que se captura o vídeo e produza melho-

res resultados.

Uma vez que os algoritmos são parametrizados e que cada conjunto de parâmetros

produzem resultados diferentes, ainda que possa haver pouca variação, pode-se definir

várias combinações de parâmetros como entrada. A partir dessas combinações, novos

vídeos (mais precisamente, camadas de vídeos), que contêm diferentes formas de erros,

são produzidos como resultado da execução de diferentes algoritmos de segmentação, pa-

rametrizados com diferentes combinações de valores de parâmetros. Essas camadas de

vídeo serão, representados pelo bloco “Vídeos Segmentados” da figura 13, são, posterior-

mente, utilizadas em experimentos subjetivos.
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Como a quantidade de avaliações realizadas por uma pessoa em um experimento

subjetivo deve ser limitada2, apenas algumas das camadas de vídeo produzidas devem

ser selecionadas e, a partir dessa seleção, devem ser geradas cenas que simulem o am-

biente da aplicação em investigação. Em outras palavras, o bloco “Amostras” exibido no

diagrama da figura 13 deve representar cenas compostas da combinação de um elemento

de interesse com um cenário que represente o ambiente de uma aplicação específica. Os

ground truths correspondentes aos vídeos-fonte cujas camadas foram selecionadas po-

dem ser utilizados para quantificar os erros de segmentação contidos nessas camadas

de imagens, o que pode ser necessário, caso um critério baseado em erro objetivo seja

escolhido para selecioná-las.

Uma tarefa importante no processo consiste na definição dos tipos de erros que, hi-

poteticamente, causam grande incômodo aos usuários. Esses erros, aqui chamados de

“Artefatos” (figura 13), devem considerar tanto características espaciais quanto temporais,

uma vez que tratam-se de sequências de quadros e não de imagem estática. Tais artefatos

devem simular os erros de segmentação que ocorrem em uma situação real.

Definidos os artefatos e gerados os novos vídeos, um método formal de avaliação de

qualidade de vídeo deve ser utilizado para que as opiniões dos usuários em relação aos

artefatos presentes nos vídeos possam ser colhidas e utilizadas para encontrar níveis de

incômodo relacionados aos próprios artefatos. Realizadas as avaliações subjetivas, deve-

se encontrar uma forma de correlacionar os resultados dessas avaliações (bloco “Dados

da Avaliação Subjetiva”) com a ocorrência dos artefatos, para que os que causam maior

incômodo possam ser identificados e utilizados no desenvolvimento da métrica objetiva.

As seções seguintes apresentam em detalhes as principais tarefas envolvidas na apli-

cação do método.

4.2 Seleção dos Vídeos-Fonte

O primeiro passo no processo de aplicação do método consiste na seleção dos vídeos dos

quais os elementos de interesse devem ser extraídos. Conforme discutido na seção 3.1,

2Segundo a ITU-R (2009), uma pessoa deve permanecer entre 30 e 60 minutos em um processo de
avaliação. Trabalhos na área de testes psico-visual (FARIAS, 2004), sugerem que esse tempo não ultrapasse
30 minutos.
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os erros de classificação de pixels ocorrem, principalmente, devido a dificuldade dos algo-

ritmos em lidar com as “situações-problema” que ocorrem no ambiente em que se captura

o vídeo. Por esse motivo, foram selecionados como base para os experimentos realizados

neste trabalho várias sequências de vídeo que simulam algumas daquelas situações, con-

siderando as possíveis características do ambiente onde a captura do vídeo se realiza, na

aplicação de RA aqui investigada.

O sistema de Teleconferência Imersiva descrito na seção 3.3, em que os resultados

desta pesquisa serão aplicados, exige algoritmos de segmentação como os descritos na

tabela 2 (baseado em equipamento convencional). Das situações-problema associadas a

esses algoritmos, cabe as seguintes considerações:

• Variações na Iluminação: imagina-se que, no contexto da aplicação investigada neste

trabalho, as variações de iluminação devem ocorrer. No entanto, espera-se que ocor-

ram de forma branda. Essa situação-problema foi considerada nesta pesquisa.

• Cores semelhantes no fundo e no elemento de interesse: situação comum em am-

bientes não controlados, que se pode fazer presente no ambiente da aplicação em

questão. Essa situação também foi considerada nesta pesquisa.

• Movimentação no Fundo: não foi tratada nesta pesquisa, pois os métodos de seg-

mentação analisados exigem plano de fundo estático. Considera-se que um único

usuário esteja presente na cena e que não exista movimentação no fundo.

• Elemento de interesse estático: como existe a possibilidade da inicialização do sis-

tema com uma imagem “limpa” do plano de fundo e os métodos mais recentes que

se baseiam em arcabouços de minimização de energia não trabalham apenas com

informação de movimento, essa situação-problema não foi considerada nesta pes-

quisa.

• Oscilações da câmera: considera-se que a câmera permanecerá estática durante

a execução da aplicação quando o usuário (aluno) assumir o papel de professor

durante a execução da aplicação. Essa situação não foi considerada nesta pesquisa.

Considerando as observações acima, foram utilizados como vídeos-fonte 5 (cinco)

sequências, denominadas SEQ1, SEQ2, SEQ3, SEQ4 e SEQ5. Os vídeos-fonte SEQ2,
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SEQ3 e SEQ4 apresentam em seu conteúdo duas situações-problema: variações na ilu-

minação e cores semelhantes no fundo e no elemento de interesse. Tais situações são

consideradas de maior ocorrência na aplicação em questão. Duas sequências de vídeos-

fonte, SEQ1 e SEQ5 não apresentam nenhuma das situações-problemas analisadas neste

trabalho.

Os vídeos-fonte SEQ2 e SEQ4 foram obtidos de uma base de dados de uso livre para

pesquisas3 ao passo que os vídeos-fonte SEQ1, SEQ3 e SEQ5 foram produzidos para

esta pesquisa. Quadros desses vídeos-fonte são mostrados na figura 14.

(a) SEQ1 (b) SEQ2 (c) SEQ3

(d) SEQ4 (e) SEQ5

Figura 14 – Quadros das sequências de vídeo originais (vídeos-fonte) SEQ1, SEQ2, SEQ3, SEQ4 e SEQ 5

Nas sequências SEQ1 e SEQ3, o elemento de interesse na cena – a pessoa em pri-

meiro plano – encontra-se distante da câmera, portanto, todo seu corpo pode ser visu-

alizado. Nas demais, a câmera foi posicionada mais próxima e apenas a parte superior

do corpo pôde ser visualizada4. Imagina-se que essas duas situações possam ocorrer

durante a execução da aplicação.

Todos os vídeos-fonte possuem um ground truth. Em outras palavras, para cada qua-

3http://research.microsoft.com/en-us/projects/i2i/data.aspx
4Estudos voltados a videoconferências mostram que, ainda que os vídeos permitam visualizar apenas a

parte superior do corpo dos participantes, a comunicação pode ser tão efetiva quanto a presencial (NGUYEN;

CANNY, 2009)
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dro de vídeo, existe um quadro correspondente segmentado de maneira precisa. Os

ground truths associados aos vídeos-fonte SEQ1, SEQ3 e SEQ5, que foram produzidos

para este experimento, foram rotulados (segmentados) manualmente.

Os pixels dos quadros de vídeo dos ground truths consistem em um trimap, pois são

rotulados como primeiro plano, plano de fundo e região desconhecida (figura 15(c)), que

são os que fazem parte das regiões que sofrem influência das cores tanto do plano de

fundo como do elemento de interesse (normalmente localizada nas bordas do elemento de

interesse), onde aplicam-se técnicas de matting (WANG; COHEN, 2007). Na figura 15 são

exibidos um quadro da sequência SEQ2 e seu respectivo ground truth.

(a) (b) (c)

Figura 15 – Quadro da sequência de vídeo SEQ2 e seu respectivo ground truth

4.3 Algoritmos de Segmentação

Uma vez que a presente pesquisa volta-se à avaliação da qualidade da segmentação no

contexto das aplicações de Teleconferência Imersiva, foram utilizados algoritmos que se-

jam aplicáveis no sistema descrito na seção 3.3. Esses algoritmos podem ser executados

em ambientes não controlados e não fazem uso de equipamentos específicos para auxiliar

a segmentação.

Como descrito na seção 4.1, os tipos de erros são produzidos por meio da execu-

ção desses algoritmos. Nesta pesquisa, foram selecionados 4 (quatro) algoritmos que se

baseiam em plano de fundo estático, aqui denominados Qian (QIAN; SEZAN, 1999), Stau

(STAUFFER; GRIMSON, 2000), Crim (CRIMINISI et al., 2006) e Sanc (SANCHES; SILVA; TORI,

2012). Os dois primeiros são baseados na tradicional abordagem de subtração de fundo,

discutida na seção 2.1.1, ao passo que os demais são desenvolvidos com base em ar-
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cabouços de minimização de energia, discutidos na seção 2.1.2 e no apêndice I (seção

I.2).

Em Qian e Stau, o principal parâmetro a ser ajustado refere-se ao limiar (threshold),

que é sensível a iluminação do ambiente em que se captura o vídeo. Nos métodos Crim

e Sanc, os parâmetros principais controlam a influência de cada um dos 4 (quatro) termos

que servem como entrada para o arcabouço de minimização de energia utilizado pelo

algoritmo, conforme detalhado nas seções I.3.2 e I.3.3, do apêndice I.

O algoritmo Qian exige inicialização na forma de um plano de fundo “limpo” (em que o

elemento de interesse não esteja presente) e os algoritmos Crim e Sanc devem ser inici-

alizados com duas amostras de cores: as presentes no plano de fundo e as do elemento

de interesse. No método Stau, por sua vez, um modelo do fundo pode ser obtido de forma

automática, porém, sua inicialização com um modelo de fundo pré-capturado produz me-

lhores resultados, sobretudo, na segmentação dos primeiros quadros.

Os algoritmos de segmentação baseados na técnica de subtração de fundo tradicional-

mente são utilizados em aplicações de RA, no entanto, por se mostrarem mais robustas,

abordagens baseadas em arcabouços de minimização de energia têm sido adotadas por

algumas aplicações (SANCHES et al., 2012a). Os 4 (quatro) algoritmos de segmentação uti-

lizados neste trabalho são expostos em detalhes nas seções I.3.1, I.3.2, I.3.3 e I.3.4, do

apêndice I.

4.4 Método de Avaliação Subjetiva de Qualidade de Vídeo

Para que sejam colhidas as opiniões de usuários em relação a qualidade dos vídeos pro-

duzidos a partir de segmentação imperfeita faz-se necessária a aplicação de um método

de avaliação subjetiva5 de qualidade vídeo, como discutido na seção 4.1. Alguns métodos

formais reconhecidamente eficientes (PÉCHARD; PÉPION; CALLET, 2008) são populares tanto

na indústria quanto na comunidade científica, entre eles, o SAMVIQ (Subjective Assess-

ment Methodology for Video Quality ) (KOZAMERNIK et al., 2005; ITU-R, 2007), que, de acordo

com alguns estudos (PÉCHARD; PÉPION; CALLET, 2008), tem se mostrado bastante preciso.

5O experimento subjetivo realizado nesta pesquisa foi aprovado (CAAE: 0022.0.198.000-11) pelo Comitê
de Ética em Pesquisa (CEP) do Hospital Universitário da Universidade de São Paulo (Anexo A).
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Devido a essa precisão, o método SAMVIQ foi utilizado neste trabalho para levantar os

artefatos mais perceptíveis ao usuário.

A aplicação desses métodos na indústria tem sido recomendada por órgãos como a

ITU e a EBU6 (European Broadcasting Union), que sugerem tanto o modo como deve ser

realizada cada etapa do processo de avaliação quanto a configuração física do ambiente

em que os testes devem ser realizados (ITU-R, 2009). Detalhes como o número de obser-

vadores e a distância desses observadores da tela; o tamanho, o tipo e a intensidade da

luz emitida da tela, que deve ser apropriado para a aplicação sendo avaliada; assim como

a cor do fundo da imagem, quando o sistema trabalha com imagens de tamanho reduzido;

fazem parte dessas recomendações (apêndice II), que foram obedecidas neste trabalho.

No processo de avaliação realizado por meio do método SAMVIQ o usuário tem acesso

a várias versões de um mesmo vídeo – no caso, cada versão contém um tipo ou uma

combinação de artefatos. A produção dos vídeos exibidos aos avaliadores, que simulam

um ambiente de RA e apresentam vários tipos de artefatos, é descrita na seção 4.6. A

definição dos artefatos, que são observados nos vídeos, é discutida na seção 4.5.

Quando todas as versões de determinado vídeo são avaliadas pelo observador, o con-

teúdo da versão seguinte pode ser acessado. Cada versão de um vídeo é mostrada iso-

ladamente e avaliada por meio da escolha de valores em uma escala de qualidade contí-

nua (ITU-R, 2007), exibida na figura 16.

Figura 16 – Escala de qualidade contínua exibida ao avaliador durante a execução das avaliações subjetivas

Na escala, cada observador move o controle deslizante sobre a grade contínua, que vai

6http://www.ebu.ch
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de 0 (zero) a 100 (cem) e são agrupadas em 5 (cinco) itens, arranjados linearmente (exce-

lente, bom, regular, ruim, péssimo). Os usuários assistem aos vídeos sentados à distância

de aproximadamente 30 (trinta) centímetros, como especificado pelas recomendações da

ITU (ITU-R, 2007), que são adotadas pelo SAMVIQ.

As diferentes versões são selecionadas aleatoriamente pelo usuário, que pode parar,

rever e modificar o resultado de cada versão de uma sequência desejada. Esse método

inclui uma referência explícita (nesse caso, um vídeo sem erros de segmentação), que

não é avaliado, e referências escondidas, que são avaliadas. As referências escondidas

referem-se aos próprios vídeos de referência são inseridos no grupo de vídeos avaliados

(figura 29). Antes do processo de avaliação há uma breve sessão de treinamento para

que o avaliador se familiarize com o ambiente de teste e com a interface da ferramenta de

software utilizada.

O método sugere também medidas para a iluminação do ambiente, que foram manti-

das em todos os testes. Conforme as recomendações da ITU (ITU-R, 2009), 15 (quinze)

avaliadores foram recrutados para cada bateria de testes. A forma de análise dos resul-

tados também é padronizada e fazem parte das recomendações da ITU (ITU-R, 2009).

Detalhes adicionais sobre o método SAMVIQ são descritos na seção II.1 do apêndice II.

4.5 Definição dos Artefatos

Uma tarefa importante na aplicação do método subjetivo e, consequentemente, no de-

senvolvimento da métrica objetiva consiste na definição dos artefatos que representam as

diferentes formas em que os erros de segmentação apresentam-se na cena final. Esses

artefatos, que devem estar presentes no conteúdo dos vídeos analisados nos experimen-

tos subjetivos, serão, em uma etapa posterior, combinados e associados a um peso, para

representar o nível geral de incômodo relacionado aos erros de segmentação.

No entanto, antes que se definissem novos artefatos foi realizada uma análise das

métricas de avaliação de segmentação existentes, com ênfase nos trabalhos que apre-

sentem as historicamente mais utilizadas e as que representam o estado-da-arte, como

as descritas na seção 3.2. Como essas métricas foram desenvolvidas para aplicações de

diferentes domínios, nem todas as abordagens são diretamente aplicáveis em avaliação
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de segmentação voltada aos sistemas de RA investigado neste trabalho. Porém, algumas

dessas métricas definem artefatos e sugerem formas de combiná-los e, por esse motivo,

essas pesquisas foram consideradas e analisadas.

Como detalhado na seção 3.2.2, quatro artefatos Ar, Ab, Hi e Hb foram definidos na

métrica PST (GELASCA; EBRAHIMI, 2009). A partir desses artefatos, quatro métricas PSTAr
,

PSTAb
, PSTHi

e PSTHb
foram derivadas. Essas métricas foram combinadas para repre-

sentar o incômodo geral relacionado aos erros de segmentação, resultando na métrica

PST. Para efeito de análises, as métricas PSTAr
, PSTAb

, PSTHi
e PSTHb

aqui serão

tratadas como artefatos e serão incluídas ao grupo de artefatos definidos nesta seção.

Entre os novos artefatos aqui definidos existem alguns considerados mais simples,

como os descritos em Villegas, Marichal e Salcedo (1999) e outros mais elaborados, como

os da PST. Conforme justificado na seção 4.1, foram consideradas tanto características

espaciais quanto temporais em sua definição. Alguns deles possuem, ainda, parâmetros

cujos valores devem ser definidos.

O primeiro artefato definido neste trabalho considera a influência dos pixels classifica-

dos de forma incorreta localizados na região do plano de fundo (falso negativo), calculado

de acordo com a equação

EN �

1

K

Ķ

k�1

P̧

p�1

pixpp, kq P N pkq, (20)

onde pixppq é o pixel na posição p do quadro k. Os falsos positivos EP , que representam

a soma dos erros que ocorrem no plano de fundo podem ser calculados de forma similar,

segundo a equação

EP �

1

K

Ķ

k�1

P̧

p�1

pixpp, kq P Ppkq. (21)

O erro total ET , que representa todos os pixels classificados de forma incorreta, é dado

por

ET � EN � EP . (22)

Alguns artefatos foram definidos para medir a influência da distância (euclidiana) dos

falsos positivos ao elemento de interesse. DPinpdtq representa os falsos positivos distantes

do elemento de interesse até dt pixels, definido pela equação
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DPinpdtq �
1

K

Ķ

k�1

P̧

p�1

pixppq P Ppkq, � pixppq   dt (23)

onde dt P t80, 90, 100, 110, 120u, valores definidos com base na proporção média entre o

tamanho da janela e a região ocupada pelo elemento de interesse. Da mesma forma, po-

dem ser calculada DPoutpdtq, que representa os falsos positivos mais que dt pixels distantes

do elemento de interesse, de acordo com a equação

DPoutpdtq �
1

K

Ķ

k�1

P̧

p�1

pixppq P Ppkq, � pixppq ¡ dt. (24)

Outra forma de incômodo considerada neste trabalho trata da influência de artefatos

em forma de componentes conectados (blobs) no plano de fundo. Esse artefato pode ser

calculado conforme a equação

BPlargepsizeq �
1

K

Ķ

k�1

BPpkq, � |BP | ¡ size (25)

onde BP é um conjunto de falsos positivos conectados, | . | representa o operador de

cardinalidade e size P t5, 10, 15, 20u, representa quantidades de pixels de um componente

conectado. De forma similar podem ser calculados BPsmallpsizeq, que são falsos positivos

conectados com cardinalidade menor que size, dado pela equação

BPsmallpsizeq �
1

K

Ķ

k�1

BPpkq, � |BP |   size, (26)

BN largepsizeq, que são falsos negativos conectados com cardinalidade maior que size, dado

por

BN largepsizeq �
1

K

Ķ

k�1

BN pkq, � |BN | ¡ size (27)

e BN smallpsizeq, que são os falsos positivos conectados com cardinalidade menor que size,

definido pela equação

BN smallpsizeq �
1

K

Ķ

k�1

BN pkq, � |BN |   size. (28)

Alguns dos artefatos foram definidos com o objetivo de calcular a influência do as-
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pecto temporal na qualidade da segmentação. Para que se considere erros temporais,

foram analisados artefatos como TN ppcq, que representa os erros que ocorrem nos pixels

da posição p e não ultrapassam um percentual pc dos K quadros da sequência de vídeo

TN ppcq �
1

K

Ķ

k�1

pixpp, kq P N pkq and TN ppcq   pc (29)

onde pc P t40, 50, 60, 70, 80, 90u. De forma similar pode ser calculado TPppcq, que repre-

senta os mesmos erros temporais em relação aos falsos positivos, dados pela equação

TPppcq �
1

K

Ķ

k�1

pixpp, kq P Ppkq and TPppcq   pc. (30)

Erros espaciais e temporais também foram calculados com base no conceito de “falso

blob”. Um falso blob espacial em relação aos falsos negativos FSN é calculado pela con-

volução de uma imagem binária com um kernel Ms, de acordo com a equação

FSNs �

Ķ

k�1

MN pkq 
Ms (31)

onde 
 é o operador de convolução, MN pkq é uma imagem binária

pixppqMN pkq
�

#

1 , if pixppq P N

0 , if pixppq R N
(32)

e Ms é o kernel
�

�

�

�

1 1 1

1 2 1

1 1 1

�

�

�

�

. (33)

Falsos blobs relacionados aos falsos positivos FSPs podem ser calculados de forma simi-

lar, conforme a equação

FSPs �

Ķ

k�1

MPpkq 
Ms. (34)

Outra forma de calcular níveis de incômodo relacionados a falsos blobs é por meio do

artefato FSNg que foi obtido pela convolução de MN pkq de acordo com a equação

FSN g �

Ķ

k�1

MN pkq 
Mgσ (35)
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onde Mg é um kernel gaussiano centralizado com desvio padrão σ � 0.8. FSPg foi obtido

de maneira similar conforme a equação

FSPg �

Ķ

k�1

MPpkq 
Mgσ. (36)

Além dos citados, foram também definidos atributos relacionados ao aspecto temporal

da ocorrência de falsos blobs. Considera-se uma sequência de vídeo como uma matriz

tridimensional H x W x K, onde H representa a altura, W a largura de um quadro e K a

quantidade de quadros. Um “quadro temporal” Qt pode ser definido como uma imagem H

x K, como mostrado na figura 17.

Figura 17 – Representação de um quadro temporal

Desse modo, uma sequência contêm W quadros temporais. Os falsos blobs temporais

falso negativos são dados por

FTNs �

W̧

w�1

QtN pwq 
Msσ (37)

onde QtN é uma imagem binária criada a partir dos falsos negativos. FTPs, que são os

blobs temporais falso positivos

FTPs �

W̧

w�1

QtPpwq 
Msσ, (38)

FTNg, que são os blobs temporais falso negativos obtidos da convolução com o kernel

gaussiano

FTN s �

W̧

w�1

QtN pwq 
Mgσ (39)
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e FTPg, que são os blobs temporais falso positivos obtidos da convolução com o kernel

gaussiano

FTPg �

W̧

w�1

QtPpwq 
Mgσ (40)

foram obtidos de forma similar.

4.6 Preparação da Base de Vídeos e Execução das Ava-
liações Subjetivas

Uma vez definidos o conjunto de vídeos-fonte, os algoritmos de segmentação, o método de

avaliação subjetiva de qualidade de vídeo e os artefatos a serem analisados, os próximos

passos tratam da construção dos novos vídeos (que simulam cenas de RA com erros de

segmentação) e da aplicação do método de avaliação subjetiva descrito na seção 4.4.

A partir das sequências de vídeos-fonte e com o auxílio dos ground truths foram pro-

duzidas novas sequências, utilizando camadas de primeiro plano obtidas da segmentação

dos vídeos-fonte por meio dos métodos descritos na subseção 4.3. Como descrito na se-

ção 4.3, todos os algoritmos utilizados, ou exigem ou permitem algum tipo de inicialização

para que produzam melhores resultados.

Em consequência disso, os algoritmos Qian e Stau foram inicializados com um modelo

do fundo “limpo”, obtido conforme detalhado na seção I.3.1, ao passo que nos algoritmos

Crim e Sanc, o primeiro quadro da sequência e seu respectivo ground truth foram utilizados

para isolar o elemento de primeiro plano do quadro e obter os histogramas das cores do

fundo e do elemento de interesse, que foram utilizados para inicializar o termo de cor, como

detalhado no apêndice I, nas seções I.3.2 e I.3.3.

No algoritmo Qian, para que se alcançassem diferentes formas de erros, foram utili-

zados na execução desses dois métodos, diferentes valores do limiar (equação 50) que

controla uma faixa de tolerância na comparação das cores do modelo do fundo e do qua-

dro em análise. No algoritmo Stau, os erros também foram obtidos alterando-se o valor do

limiar que têm essa mesma finalidade, como mostrado na equação 67. Foram utilizados

como entrada para o método um parâmetro do limiar no intervalo (1-100), totalizando 100

(cem) variações de erros para cada algoritmo.
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Nos algoritmos Crim e Sanc, alterou-se os valores dos 4 (quatro) parâmetros de norma-

lização do Campo Aleatório Condicional (equação 54) utilizado no modelo. Os conjuntos

de parâmetros utilizados para alimentar esses algoritmos foram escolhidos aleatoriamente

no intervalo (0,0 - 0,2). Foram produzidos um total de 1000 (mil) combinações desses

parâmetros, a partir dos quais os métodos Crim e Sanc foram configurados e executados

sobre os vídeos-fonte descritos na seção 4.2.

Uma vez que a utilização de todas as combinações de parâmetros produziriam um

grande número de novos vídeos e que apenas uma pequena quantidade devem ser sub-

metidos a avaliação, torna-se necessário encontrar um forma de reduzir a quantidade de

amostras de camadas de primeiro plano, que serão utilizadas para gerar os vídeos a serem

submetidos aos experimentos subjetivos.

Nesta pesquisa, a escolha dessas amostras foi guiada pelo espalhamento do artefato

mais comum ET , que representa a quantidade de pixels classificados de forma incorreta

(equação 22). Desse modo, as amostras selecionadas continham esse artefato variando

na faixa de 0%, que representa o vídeo de referência (seção 4.4), até 31,85% (pior caso).

No trabalho de Gelasca e Ebrahimi (2009), em que a métrica de avaliação PST é

apresentada, os artefatos foram produzidos e inseridos artificialmente nos vídeos, o que

leva a acreditar que alguns deles podem não se apresentar exatamente da forma como

foram exibidos ao avaliador. Em outras palavras, a métrica objetiva apresentada naquele

trabalho foi derivada da análise dos resultados de avaliações subjetivas de cenas que

dificilmente ocorreriam durante a execução da aplicação (figura 9).

Diferentemente da abordagem adotada no desenvolvimento da PST, neste trabalho, os

vídeos submetidos aos avaliadores foram gerados a partir de camadas de primeiro plano

obtidas dos resultados da execução dos algoritmos descritos nas seções 4.3 e I.3. Desse

modo, os vídeos exibidos aos avaliadores na fase de avaliações subjetivas exibem artefatos

tipicamente encontrados nas aplicações.

Uma vez definido um grupo de amostras a serem utilizadas, para que facilitasse a se-

leção de voluntários, essas amostras foram divididas em 4 (quatro) baterias de testes, para

realização dos experimentos subjetivos. Na primeira, foram selecionados 4 (quatro) gru-

pos de 6 (seis) amostras. Cada grupo é formado por camadas de primeiro plano geradas

a partir da segmentação dos vídeos-fonte SEQ1, SEQ2, SEQ3 e SEQ4, respectivamente,
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e representam 6 (seis) variações do artefato ET .

Três dessas variações foram segmentadas utilizando o algoritmo Qian e, as outras três,

são resultados da execução do algoritmo Crim. As variações do artefato ET , presentes no

conteúdo das camadas utilizadas nessa bateria, podem ser visualizados na tabela 4, em

que as colunas No e Alg representam um identificador da camada de primeiro plano no ex-

perimento e o algoritmo de segmentação utilizado para gerar a camada, respectivamente.

Tabela 4 – Ocorrência do artefato ET , que representa a média dos erros de classificação de pixels,
presentes nos vídeos dos testes da bateria 1

SEQ1 SEQ2 SEQ3 SEQ4

No Alg. ET No Alg. ET No Alg. ET No Alg. ET

Ref. – 0 Ref. – 0 Ref. – 0 Ref. – 0

1 Crim 1,01 7 Qian 28.82 13 Qian 9.13 19 Crim 12.68

2 Qian 2,08 8 Crim 7.61 14 Crim 9.80 20 Qian 12.87

3 Crim 3,09 9 Qian 29.72 15 Qian 10.20 21 Crim 15.65

4 Qian 4,17 10 Crim 8.27 16 Crim 11.95 22 Qian 15.74

5 Crim 5,13 11 Qian 31.85 17 Qian 13.43 23 Crim 17.50

6 Qian 6,46 12 Crim 10.09 18 Crim 14.03 24 Qian 19.63

Na segunda bateria de testes, as mesmas amostras de camadas de primeiro plano fo-

ram utilizadas para gerar os novos vídeos. No entanto, essas camadas foram combinadas

com diferentes planos de fundo, como discutido no final desta seção.

Na terceira bateria de testes, também foram selecionados 4 (quatro) grupos de 6 (seis)

amostras. Cada grupo é formado por camadas de primeiro plano geradas a partir da seg-

mentação somente dos vídeos-fonte em que o elemento de interesse encontra-se mais

próximo da câmera, SEQ2, SEQ4 e SEQ5. Deste último foram selecionados 2 (dois) gru-

pos de amostras. Novamente, cada grupo contém 6 (seis) variações do artefato ET . Assim

como na bateria 1, três dessas variações são resultados da execução do algoritmo Crim

e as demais, geradas a partir da execução do algoritmo Qian. Na tabela 5, são exibidas

variações do artefato ET , presentes no conteúdo das camadas utilizadas nessa bateria.

As camadas de primeiro plano utilizadas na bateria 4 são resultados da execução de

dois algoritmos não utilizados nas amostras das baterias anteriores, os algoritmos Sanc e

Stau. Nesta bateria, foram selecionados apenas 3 (três) grupos de 6 (seis) amostras. Cada
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Tabela 5 – Ocorrência do artefato ET , que representa a média dos erros de classificação de pixels,
presentes nos vídeos dos testes da bateria 3

SEQ5 SEQ2 SEQ4 SEQ5

No Alg. ET No Alg. ET No Alg. ET No Alg. ET

Ref. – 0 Ref. – 0 Ref. – 0 Ref. – 0

1 Crim 0.33 7 Qian 6.47 13 Crim 5.80 19 Qian 0.09

2 Qian 1.57 8 Crim 9.96 14 Qian 29.04 20 Crim 0.57

3 Crim 2.52 9 Qian 6.82 15 Crim 6.14 21 Qian 1.75

4 Qian 3.53 10 Crim 10.37 16 Qian 29.20 22 Crim 2.84

5 Crim 4.50 11 Qian 7.23 17 Crim 6.35 23 Qian 3.36

6 Qian 5.62 12 Crim 10.60 18 Qian 29.34 24 Crim 4.31

grupo é formado por camadas de primeiro plano geradas a partir da segmentação dos

vídeos-fonte SEQ2, SEQ4 e SEQ5, respectivamente, e, assim como nas demais baterias,

representam 6 (seis) variações do artefato ET . Três dessas variações são resultados da

execução do algoritmo Sanc e as demais foram obtidas da execução do algoritmo Stau. As

variações do artefato ET , presentes no conteúdo das camadas utilizadas nessa bateria,

são exibidas na tabela 6.

Tabela 6 – Ocorrência do artefato ET , que representa a média dos erros de classificação de pixels,
presentes nos vídeos dos testes da bateria 4

SEQ5 SEQ2 SEQ4

No Alg. ET No Alg. ET No Alg. ET

Ref. – 0 Ref. – 0 Ref. – 0

1 Sanc 1,25 7 Stau 2.80 13 Sanc 5.20

2 Stau 1.04 8 Sanc 8.54 14 Stau 6.33

3 Sanc 2.49 9 Stau 3.62 15 Sanc 5.50

4 Stau 2.54 10 Sanc 9.02 16 Stau 6.50

5 Sanc 4.46 11 Stau 4.40 17 Sanc 6.53

6 Stau 5.09 12 Sanc 9.62 18 Stau 7.01

Uma vez que as amostras de camadas de primeiro plano foram selecionadas e agru-

padas em baterias de testes, os vídeos exibidos aos avaliadores nas avaliações subjetivas

podem ser gerados a partir da combinação dessas amostras com um novo plano de fundo.
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Como a aplicação em que a qualidade da segmentação deve ser avaliada trata-se de um

sistema de Teleconferência Imersiva, a maioria dos vídeos utilizados nos experimentos

simulam um ambiente dessa natureza.

Nesses vídeos, o elemento de interesse pode ser visualizado como uma textura sobre

um plano, dentro de um ambiente virtual, o que caracteriza uma cena de um ambiente de

RA. Obteve-se, portanto, um avatar, do tipo billboard (RHEE et al., 2007; CORRÊA et al., 2011),

em que o plano que contém a textura permanece com a face principal sempre voltada para

o usuário, independentemente do ponto de vista por ele escolhido. Todos os vídeos, no

entanto, foram gerados a partir de um único ponto de vista, variando apenas os valores

dos eixos z das coordenadas do ambiente virtual. O ambiente virtual desenvolvido para os

testes simula um cenário que pode ser utilizado em sistemas de Teleconferência Imersiva,

como pode ser observado na figura 18.

Figura 18 – Exemplos de vídeos produzidos para o experimento. Quadros dos vídeos baseados nos
vídeos-fonte SEQ4 e SEQ1 em que um ambiente virtual é visualizado como plano de fundo

Os vídeos que simulam um sistema de Teleconferência Imersiva como o descrito na

seção 3.3, foram utilizados nas baterias 1, 3 e 4. Para a bateria 2 foram produzidos vídeos

em que o fundo original foi substituído por uma cor constante (cinza R=127, G=127 e

B=127), como o mostrado na figura 19. A justificativa para a produção de vídeos com

plano de fundo neutro será apresentada na seção 5.1. De acordo com especialistas em

psicofísica, o fundo cinza pouco afeta o observador humano (GELASCA; EBRAHIMI, 2009),

possibilitando que sua atenção se prenda ao elemento de interesse presente na cena.

Na composição dos vídeos, os pixels da camada de primeiro plano correspondentes

à região desconhecida do ground truth (figura 15(c)) foram desconsiderados na análise

dos artefatos. Nessa região, foi aplicada transparência de 50% do pixel da camada de
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(a) (b)

Figura 19 – Exemplos de vídeos produzidos para o experimento. Quadros dos vídeo baseados nos
vídeos-fonte SEQ3 e SEQ2 em que uma cor constante é visualizada como plano de fundo

elemento de interesse e 50% do pixel do novo fundo, com o objeto de suavizar as bordas

do elemento de interesse na composição.

Em relação aos seus aspectos técnicos, os novos vídeos produzidos são de curta

duração (10s) e possuem resolução 640x480 pixels. Tomou-se o cuidado para que todo o

elemento de interesse não fosse obstruído pelos elementos virtuais que compõem a cena

e, desse modo, todos os pixels pertencentes a esse elemento permanecesse visível em

todos os quadros.

Definidos os vídeos utilizados em todas as baterias de teste, os experimentos subje-

tivos, cujo processo de aplicação é detalhado na seção 4.4 e no apêndice II, foram reali-

zados. Importa ressaltar que os avaliadores não foram diretamente questionados sobre o

nível de incômodo proporcionado pelos erros de segmentação (essa informação foi obtida

da análise dos dados). Ao invés disso, cada participante era instruído a emitir sua opinião

a respeito da qualidade dos vídeos exibidos.

A ferramenta de software MSU perceptual video quality7, que possui implementações

de métodos de avaliação subjetiva, incluindo o SAMVIQ, foi utilizada na aplicação das ava-

liações subjetivas. A interface gráfica utilizada pelos usuários nos experimentos é exibida

na figura 20.

Somadas todas as baterias de testes dos experimentos subjetivos, um total de 90 (no-

venta) vídeos foram avaliados por 39 (trinta e nove) voluntários, com idades entre 20 (vinte)

e 64 (sessenta e quatro) anos. Desses voluntários, 27 (vinte e sete) eram do sexo mas-

7http://compression.ru/video/quality_measure/perceptual_video_quality_tool_en.html
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Figura 20 – Interface gráfica da implementação do método SAMVIQ

culino e 12 (doze) do sexo feminino. 4 (quatro) deles participaram de 3 (três) baterias de

testes, 13 (treze) voluntários participaram de duas baterias de testes e os demais partici-

param de uma única bateria. Importa ressaltar que houve um intervalo de, no mínimo 45

(quarenta e cinco) dias, entre duas baterias de testes consecutivas. Detalhes como faixa

etária, gênero e as baterias em que participaram os voluntários podem ser encontrados no

apêndice II.

Os dados gerados das avaliações subjetivas consistem em valores que representam

o nível de incômodo de cada um dos 90 (noventa) vídeos avaliados (somadas todas as

baterias de teste). Cada valor é obtido da média (ITU-R, 2002) das avaliações dos 15

(quinze) voluntários que participaram da bateria em que o vídeo foi analisado. Uma vez

que os vídeos possuem um nível de incômodo associado, foi verificado para cada um

desses vídeos a ocorrência dos artefatos definidos na seção 4.5, inclusive os definidos na

PST.

De posse desses dados, deve-se encontrar uma forma de correlacionar a ocorrência

dos artefatos com os dados obtidos dos resultados das avaliações subjetivas. Esse pro-

cesso, que possibilitará a obtenção da métrica objetiva será detalhado no capítulo 5.
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5 ANÁLISE DOS RESULTADOS E DEFINIÇÃO DA
MÉTRICA OBJETIVA

Realizados os experimentos com base no método subjetivo apresentado na seção 4.1, os

dados que representam as opiniões dos usuários podem ser analisados com o objetivo de

encontrar sua correlação com a ocorrência dos artefatos definidos na seção 4.5 e, como

consequência, identificar o nível de incômodo por eles provocados. Essa correlação traz

informações fundamentais, necessárias na definição da métrica objetiva.

Uma vez que o método subjetivo, exibido na figura 13, foi aplicado utilizando-se ví-

deos que simulam um sistema de Teleconferência Imersiva (esses vídeos foram exibidos

aos avaliadores), a métrica objetiva derivada desses experimentos tem como sua aplica-

ção a avaliação da segmentação produzida quando determinado algoritmo for utilizado no

contexto desses sistemas.

Observando a figura 18, que simula o ambiente da aplicação, é possível identificar o

avatar em posições distintas em relação à câmera: mais próximo, como na figura 18(a),

e mais distante dela, como na figura 18(b). Quando esse comportamento do avatar pode

ser conhecido a priori, os sistemas de Teleconferência Imersiva podem ser diferenciados

de acordo com essa característica.

No sistema de Teleconferência Imersiva descrito na seção 3.3, por exemplo, essa ca-

racterística pode ser considerada. Quando o aluno assume o papel do professor e o algo-

ritmo de segmentação em ambiente não controlado é acionado pelo sistema, três possíveis

cenários podem ser identificados e conhecidos a priori : i) o avatar (elemento real da cena)

permanece sempre próximo da câmera, de forma que apenas parte de seu seu corpo

pode ser visualizado, durante todo o tempo de execução da aplicação, como mostrado na

figura 18(a); ii) o avatar permanece sempre distante da câmera, de forma que todo seu

corpo pode ser visualizado, durante todo o tempo de execução da aplicação, como mos-
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trado na figura 18(b); iii) o avatar alterna entre posições como as exibidas nas figuras 18(a)

e 18(b), apresentando-se próximo ou distante da câmera.

Quando a informação sobre o comportamento do elemento de interesse – nesse caso,

o avatar do aluno – pode ser obtida a priori, é possível considerar tal característica para

refinar a métrica objetiva, para que produza melhores resultados. Esses detalhes e todo

o processo de análise dos resultados obtidos da aplicação do método subjetivo, além da

formalização da própria métrica, são expostos neste capítulo. Inicialmente, uma análise

preliminar é realizada com o objetivo de verificar a aplicabilidade da métrica PST em siste-

mas de Teleconferência Imersiva com as características do descrito na seção 3.3.

5.1 Aplicabilidade da Métrica PST

A primeira análise a ser realizada tem como objetivo testar a aplicabilidade da métrica PST,

apresentada em Gelasca e Ebrahimi (2009) e que representa o estado-da-arte na área.

Como discutido na seção 3.2.2, segundo Gelasca e Ebrahimi (2009), é possível obter

uma métrica objetiva que avalie a qualidade de algoritmos de segmentação tanto em um

cenário geral, quando não se conhece a priori a aplicação em que a imagem segmentada

será utilizada, quanto no contexto de determinadas aplicações, quando os quadros de

vídeo segmentados são utilizados em aplicações como vigilância por vídeo, compressão

de vídeos e Realidade Aumentada.

Naquele trabalho, os autores definem quatro artefatos espaciais que englobam todas

as possibilidades de erros de segmentação em um quadro. Considerando fatores espaciais

e temporais relacionados a percepção dos usuários, obtidos de experimentos subjetivos,

foram encontrados pesos para cada artefato, o que resultou em quatro métricas (aqui con-

sideradas artefatos, uma vez que são combinadas para gerar uma nova métrica).

Os testes realizados nesta seção procuram verificar se a métrica objetiva PST pode

ser utilizada para avaliar a segmentação produzida pelos algoritmos de segmentação des-

critos na seção 4.3, quando aplicados em sistemas de Teleconferência Imersiva. Importa

ressaltar que o nível de incômodo produzido pelos erros de segmentação são representa-

dos pelos valores obtidos das avaliações subjetivas, conduzidas de acordo com o método

SAMVIQ (KOZAMERNIK et al., 2005; ITU-R, 2007).
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Ainda que a pesquisa aqui realizada tenha como foco a qualidade da segmentação

no contexto de uma aplicação específica, inicialmente foi verificada a possibilidade de uti-

lizar a métrica PST ajustada para avaliações em que não se conhece a aplicação, como

proposto em Gelasca e Ebrahimi (2009). Para isso, foram utilizados os artefatos (PSTAr
,

PSTHi
, PSTAb

e PSTHb
) e os respectivos pesos a, b, c e d, propostos na métrica PST

(equação 19), para avaliações nessas condições. Os artefatos e pesos foram analisados

de acordo com o seguinte procedimento, que foi reproduzido nas demais análises realiza-

das nesta seção:

• os dados das avaliações subjetivas relativas à ocorrência dos artefatos da PST foram

agrupados utilizando como critério o algoritmo executado para segmentar a camada

de primeiro plano que foi utilizada na geração do vídeo a ser avaliado no experimento

subjetivo (DCrim e DQian);

• para cada grupo de dados, aplicou-se uma regressão linear com os artefatos (PSTAr
,

PSTHi
, PSTAb

e PSTHb
) e os valores que representam o nível de incômodo desses

artefatos, obtidos da avaliação subjetiva;

• encontrou-se, portanto, os valores ótimos para os pesos (a, b, c, d) e os respectivos

intervalos de confiança;

• para cada algoritmo, foi verificado se os valores dos pesos (a, b, c, d) definidos na

PST encontram-se dentro do intervalo de confiança.

Os resultados obtidos desse processo podem ser visualizados na tabela 7 em que a

coluna PGel mostra os valores dos pesos (a, b, c, d) definidos na PST para avaliações em

um cenário geral, quando não se conhece a aplicação em que serão utilizadas as camadas

de primeiro plano geradas. As colunas PCrim e PQian representam os pesos ótimos para os

algoritmos Crim e Qian, respectivamente, obtidos pelo procedimento descrito no parágrafo

anterior (regressão linear). As demais colunas representam as bordas esquerda e direita

dos intervalos de confiança associados aos pesos (PCrim e PQian), considerando níveis

de confiança iguais a 99%, 95% e 85%, respectivamente. A coluna “Pos” representa as

posições do peso PGel em relação as bordas dos intervalos.
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Foram considerados, nesta análise, os dados da bateria 3, uma vez que são associa-

dos ao conjunto de vídeos que foram produzidos com o fundo cinza, exibindo o elemento

de interesse fora do contexto de qualquer aplicação.

Tabela 7 – Valores dos pesos calculados para os algoritmos Crim e Qian, seus respectivos intervalos de
confiança e os pesos PGel sugeridos no método PST para avaliar segmentação em um cenário geral

Int. Confiança (99%) Int. Confiança (95%) Int. Confiança (85%)
Peso PGel PCrim Esq. Dir. Pos. Esq. Dir. Pos. Esq. Dir. Pos.

a 2,86 8,78 -16,37 33,94 dentro -8,21 25,78 dentro -2,84 20,40 dentro
b 4,50 9,75 -6,16 25,66 dentro -1,00 20,50 dentro 2,40 17,10 dentro
c 4,77 0,27 -4,92 5,45 fora -3,24 3,77 fora -2,13 2,66 fora
d 5,82 1,71 -1,11 4,54 fora -0,20 3,63 fora 0,41 3,02 fora

Int. Confiança (99%) Int. Confiança (95%) Int. Confiança (85%)
Peso PGel PQian Esq. Dir. Pos. Esq. Dir. Pos. Esq. Dir. Pos.

a 2,86 25,52 -43,11 94,16 dentro -20,86 71,89 dentro -2,84 20,40 dentro
b 4,50 -8,90 -75,95 58,14 dentro -54,21 36,39 dentro 2,40 17,10 dentro
c 4,77 2,46 -48,76 53,68 dentro -32,15 37,07 dentro -2,13 2,66 dentro
d 5,82 0,35 -15,20 15,90 dentro -10,16 10,86 dentro 0,41 3,02 fora

Como pode ser observado na tabela 7, dois dos pesos definidos na PST encontram-

se fora do intervalo de confiança, considerando os dados DCrim. Isso demonstra que a

métrica PST, da forma como foi concebida (capaz de avaliar a qualidade da segmentação

independentemente do algoritmo utilizado), não se mostra eficiente para avaliar a segmen-

tação produzida pelo algoritmo Crim. Em relação ao algoritmo Qian, apenas com o nível

de confiança reduzido a 85%, um único peso se mostra fora do intervalo.

Verificada a impossibilidade de realizar avaliações em um cenário geral utilizando a

PST, no passo seguinte, foi avaliado o desempenho do método quando ajustado para uma

aplicação em especial, os sistemas de RA1. Importa ressaltar que a Teleconferência Imer-

siva trata-se de uma aplicação de RA. Como exibido na seção 3.2.2, a PST considera os

mesmos artefatos (PSTAr
, PSTHi

, PSTAb
e PSTHb

), no entanto, define novos pesos, oti-

mizados para avaliar a qualidade da segmentação no contexto desse tipo de sistema. Os

resultados obtidos dessa análise podem ser visualizados na tabela 8.

Considerando as avaliações associadas ao algoritmo Crim, dois pesos PGel (segunda

1O ambiente de RA simulado nos experimentos subjetivos realizados no desenvolvimento da métrica PST
tem as características do apresentado em Marichal et al. (2002).
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Tabela 8 – Valores dos pesos calculados para os algoritmos Crim e Qian, seus respectivos intervalos de
confiança e os pesos sugeridos no método PST para avaliar segmentação em Teleconferência Imersiva

Int. Confiança (99%) Int. Confiança (95%) Int. Confiança (85%)
Peso PGel PCrim Esq. Dir. Pos. Esq. Dir. Pos. Esq. Dir. Pos.

a 6,71 6,33 -1,06 13,71 dentro 0,93 11,72 dentro 2,46 10,20 dentro
b 8,39 17,63 2,38 32,89 dentro 6,48 28,79 dentro 9,64 25,63 fora
c 12,57 -2,70 -7,36 1,96 fora -6,10 0,71 fora -5,14 -0,25 fora
d 8,74 9,49 4,72 14,26 dentro 6,00 12,98 dentro 6,99 11,99 dentro

Int. Confiança (99%) Int. Confiança (95%) Int. Confiança (85%)
Peso PGel PQian Esq. Dir. Pos. Esq. Dir. Pos. Esq. Dir. Pos.

a 6,71 23,95 -3,65 51,56 dentro 3,76 44,15 dentro 9,48 38,43 fora
b 8,39 -8,95 -27,72 9,81 dentro -22,68 4,78 fora -18,80 0,89 fora
c 12,57 -12,25 -24,04 -0,47 fora -20,87 -3,63 fora -18,43 -6,07 fora
d 8,74 6,12 2,60 9,64 dentro 3,54 8,70 fora 4,27 7,97 fora

coluna da tabela) encontram-se fora do intervalo com um nível de confiança de 85% e,

com níveis de confiança iguais a 99% e 95%, apenas um dos pesos se mostra fora do

intervalo. Considerando os dados DQian, todos os pesos encontram-se fora do intervalo

quando o nível de confiança é igual a 85% e ainda existem pesos fora dos seus respectivos

intervalos nos demais níveis.

Esses resultados demonstram que a métrica PST, ajustada para avaliar a segmentação

no contexto das aplicações de RA, não se mostra eficiente, sobretudo quando se considera

os dados associados ao algoritmo Qian. Foram utilizados, nesta análise, os dados das

baterias 1, 3 e 4, em que o fundo dos vídeos avaliados simulam um sistema de RA voltado

a Teleconferência Imersiva.

Retomando a discussão apresentada no início deste capítulo, existe a possibilidade

de diferenciar as aplicações de acordo com determinadas características comuns. Um

exemplo de característica trata-se do comportamento do elemento de interesse, que pode

ser conhecido a priori em determinados sistemas. Considerando que o avatar permaneça

sempre na mesma distância em relação à câmera (no caso, posicionado próximo a ela),

restringiu-se os dados analisados para que fossem considerados apenas os vídeos que

representassem tal comportamento.

Os resultados exibidos na tabela 9 mostram que existem pesos fora dos intervalos com

todos os níveis de confianças testados, tanto para as avaliações associadas ao algoritmo
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Tabela 9 – Valores dos pesos calculados para os algoritmos Crim e Qian, seus respectivos intervalos de
confiança e os pesos sugeridos no método PST para avaliar segmentação em sistemas de Teleconferência

Imersiva com determinada característica

Int. Confiança (99%) Int. Confiança (95%) Int. Confiança (85%)
Peso PGel PCrim Esq. Dir. Pos. Esq. Dir. Pos. Esq. Dir. Pos.

a 6,71 -11,55 -30,09 6,99 dentro -24,85 1,74 fora -20,97 -2,14 fora
b 8,39 10,57 -6,32 27,47 dentro -1,54 22,69 dentro 1,99 19,16 dentro
c 12,57 3,16 -5,92 12,25 fora -3,35 9,68 fora -1,45 7,78 fora
d 8,74 7,72 2,05 13,39 dentro 3,65 11,79 dentro 4,84 10,60 dentro

Int. Confiança (99%) Int. Confiança (95%) Int. Confiança (85%)
Peso PGel PQian Esq. Dir. Pos. Esq. Dir. Pos. Esq. Dir. Pos.

a 6,71 17,15 0,12 34,18 dentro 4,93 29,36 dentro 8,50 25,80 fora
b 8,39 -9,46 -21,15 2,24 fora -17,85 -1,07 fora -15,40 -3,52 fora
c 12,57 -8,79 -15,69 -1,89 fora -13,74 -3,84 fora -12,29 -5,28 fora
d 8,74 7,35 5,18 9,52 dentro 5,79 8,90 dentro 6,25 8,45 fora

Crim (DCrim) quanto para as associadas ao algoritmo Qian (DQian.) Com o nível de con-

fiança igual a 85%, todos os pesos associados ao algoritmo Qian encontram-se fora de

seus respectivos intervalos.

Ainda que esta pesquisa tenha elegido os algoritmos Qian e Crim como objetos de

análise, com o objetivo de comprovar os resultados obtidos, uma análise adicional foi re-

alizada para verificar a aplicabilidade da PST na avaliação da qualidade da segmentação

produzida por outros dois algoritmos, Sanc e Stau. Ambos os algoritmos, detalhados nas

seções I.3.3 e I.3.4, respectivamente, possuem características que os tornam aplicáveis

em sistema de Teleconferência Imersiva. Os resultados obtidos desta análise são apre-

sentados na tabela 10.

Quando o nível de confiança é igual a 85%, ambos os algoritmos possuem pesos fora

de seus respectivos intervalos. Para as avaliações associadas ao algoritmo Stau, um dos

pesos encontra-se fora do intervalo quando o nível de confiança é igual a 95%. Importa

ressaltar que, nesta análise, foram utilizados apenas os dados da bateria 4. Esses dados

representam vídeos gerados a partir de camadas de primeiro plano obtidas da execução

dos algoritmos em questão. Como existem menos dados em relação à análise anterior, os

intervalos de confiança tendem a ser mais abrangentes.
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Tabela 10 – Valores dos pesos calculados para os algoritmos Sanc e Stau, seus respectivos intervalos de
confiança e os pesos sugeridos no método PST para avaliar segmentação em sistemas de Teleconferência

Imersiva com determinada característica

Int. Confiança (99%) Int. Confiança (95%) Int. Confiança (85%)
Peso PGel PSanc Esq. Dir. Pos. Esq. Dir. Pos. Esq. Dir. Pos.

a 6,71 3,02 -81,40 87,45 dentro -47,89 53,93 dentro -29,58 35,63 dentro
b 8,39 14,66 -37,23 66,55 dentro -16,63 45,95 dentro -5,38 34,70 dentro
c 12,57 -6,51 -38,60 25,57 dentro -25,86 12,84 dentro -18,90 5,88 fora
d 8,74 11,51 -15,44 38,47 dentro -4,74 27,77 dentro 1,11 21,92 dentro

Int. Confiança (99%) Int. Confiança (95%) Int. Confiança (85%)
Peso PGel PStau Esq. Dir. Pos. Esq. Dir. Pos. Esq. Dir. Pos.

a 6,71 -46,49 -199,26 106,29 dentro -138,62 45,65 dentro -105,49 12,52 dentro
b 8,39 52,20 -46,02 150,41 dentro -7,03 111,42 dentro 14,26 90,13 fora
c 12,57 12,44 -28,77 53,65 dentro -12,41 37,29 dentro -3,48 28,36 dentro
d 8,74 -5,61 -29,38 18,16 dentro -19,95 8,72 fora -14,79 3,57 fora

5.2 Das Avaliações Subjetivas para a Métrica Objetiva

A métrica PST, proposta em Gelasca e Ebrahimi (2009), como demostrado na seção 5.1,

não se mostrou eficiente para avaliar a qualidade da segmentação produzida pelos algo-

ritmos descritos na seção 4.3, quando utilizados em sistemas de Teleconferência Imersiva

com as características daquele descrito na seção 3.3. Desse modo, para que uma forma

objetiva de ajustar os parâmetros dos algoritmos citados seja encontrada, uma nova mé-

trica deve ser desenvolvida. Com base nos dados obtidos nas avaliações subjetivas, as

análises que possibilitaram a definição dessa métrica são apresentadas nesta seção.

5.2.1 Dependência do Algoritmo e Ordenação dos Artefatos

Dado que a métrica PST propõe fornecer objetivamente o nível de incômodo provocado

pelos erros de segmentação, independentemente do algoritmo, a primeira análise reali-

zada em relação ao novo conjunto de artefatos (os definidos na seção 4.5 somados aos

propostos na PST) consiste em descobrir se os que causam maior incômodo permanecem

os mesmos e não variam de acordo com o algoritmo. Como diferentes algoritmos são utili-

zados para extrair as camadas de primeiro plano utilizadas para gerar o vídeo avaliado nos

experimentos subjetivos, os dados associados à segmentação realizada pelos algoritmos
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Crim (DCrim) e Qian (DQian) foram analisados separadamente.

Para selecionar e ordenar os artefatos de acordo com o nível de incômodo por eles

provocados, uma busca gulosa (BENDALL; MARGOT, 2006), em vários passos, foi realizada,

depois que um conjunto de artefatos era avaliado por meio de regressão linear. De forma

mais detalhada, esse processo corresponde aos procedimentos descritos nos próximos

parágrafos.

Considerando os dados resultantes do cálculo da ocorrência dos artefatos nos vídeos

analisados organizados em tabela, as colunas representam os artefatos e as linhas re-

presentam os vídeos. Cada linha da tabela consiste no valor calculado para o artefato

referente àquela coluna. Os dados da avaliação subjetiva, obtidos pela média ITU-R, são

representado por uma coluna, uma vez que existe um valor para cada vídeo analisado.

Os dados da tabela foram divididos em dois grupos, utilizando como critério o algoritmo

executado para segmentar a camada de primeiro plano que gerou o vídeo avaliado (DCrim

e DQian). Os dados da coluna da avaliação subjetiva foram divididos da mesma forma.

Para cada grupo de dados2, aplicou-se uma regressão linear entre os artefatos e os

dados da média da avaliação subjetiva, realizando uma busca gulosa nos parâmetros.

Obteve-se, desse modo, um peso e um erro relacionado a cada artefato analisado. A partir

desse erro, o artefato que causa maior incômodo pode ser identificado.

No passo seguinte, o mesmo procedimento é realizado e uma nova regressão linear é

aplicada entre os artefatos e os dados da média das avaliações subjetivas, realizando nova

busca gulosa. No entanto, os erros são calculados, nesse segundo passo, considerando

grupos de dois artefatos na regressão. Nos passos seguintes, são considerados grupos

de três, quatro, cinco, até que um número determinado de artefatos do conjunto analisado

seja atingido.

Nesta análise foram incluídos os dados associados aos vídeos com planos de fundo si-

milares ao cenário da aplicação de Teleconferência Imersiva e não houve restrições quanto

ao conteúdo em relação ao comportamento do elemento de interesse. Os dados das bate-

rias 1 e 3, que representam vídeos gerados a partir de camadas de primeiro plano segmen-

tadas pelos algoritmos Crim e Qian foram considerados nesta análise. Na tabela 11, são

2A técnica leave-one-out foi utilizada em algumas análises em razão de haver uma base de dados redu-
zida.
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exibidos, ordenadamente, os 10 (dez) atributos que causam maior incômodo ao usuário,

separados por algoritmo.

Tabela 11 – Artefatos que causam maior incômodo ao usuário resultado da análise dos dados das
aplicações de Teleconferência Imersiva em que não há restrições quanto ao comportamento do avatar

Ord. DCrim Descrição do Artefato DQian Descrição do Artefato

1 EN Erros no Elemento de Interesse
(médio)

EN Erros no Elemento de Interesse
(médio)

2 DPoutp110q Erros no Plano de Fundo dis-
tantes do Elemento de Interesse
mais que 110 pixels

TN p70q Erros Temporais no elemento de
interesse em menos de 70% dos
quadros

3 TN p60q Erros Temporais no elemento de
interesse em menos de 60% dos
quadros

TPp50q Erros Temporais no plano de
fundo em menos de 50% dos qua-
dros

4 PSTAb
Erros no plano de fundo conecta-
dos no elemento de interesse

BNsmallp5q Componentes conectados no ele-
mento de interesse menores que
5 pixels

5 PSTHi
Erros no elemento de interesse
desconectados da borda

FTN Falsos Blobs Temporais Falsos
Negativo

6 TPp70q Erros Temporais no plano de
fundo em menos de 70% dos qua-
dros

PSTHb
Erros no elemento de interesse
conectados na borda

7 TPp80q Erros Temporais no plano de
fundo em menos de 80% dos qua-
dros

BNsmallp15q Componentes conectados no ele-
mento de interesse menores que
15 pixels

8 FSN s Falsos Blobs Falso Negativos DPinp120q Falsos Positivos distantes do ele-
mento de interesse até 120 pixels

9 FSN g Falsos Blobs Falso Negativos
Gaussiano

ET Erro Total (médio)

10 BPlargep5q Componentes conectados no ele-
mento de interesse maiores que 5
pixels

BNsmallp10q Componentes conectados no ele-
mento de interesse menores que
10 pixels

O artefato EN (Erros no Elemento de Interesse), como pode ser observado, apresenta-

se como o que causa maior incômodo, tanto para os dados originados do algoritmo Crim

quanto para os do algoritmo Qian. Os três artefatos seguintes, por sua vez, variam de

acordo com o algoritmo utilizado, embora artefatos relacionados a erros temporais con-

centrados no elemento de interesse se mostrem presentes em ambas as análises. De

modo geral, os artefatos relacionados a erros visíveis no elemento de interesse são predo-

minantes na tabela 11.
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Apesar de haver coincidência na ocorrência de artefatos, os resultados indicam que

uma métrica objetiva que possa ser utilizada neste contexto deve ser dependente do algo-

ritmo, e não generalizada para um domínio de aplicação, como propõe a métrica PST.

Considerando a discussão sobre características dos sistemas de Teleconferência Imer-

siva apresentada no início deste capítulo, o conhecimento sobre o comportamento do ele-

mento de interesse na cena também pode ser utilizado para que uma métrica específica

seja obtida para os sistemas com essa característica.

Entre os sistemas em que o avatar permanece na mesma distância em relação a câ-

mera durante todo o tempo de execução da aplicação, analisou-se os casos em que esse

elemento se encontra próximo da câmera, como o exibido na figura 18(a), eliminando-se

da análise os dados em que os vídeos associados não possuíam essa característica. Os

dados das baterias 1 e 3, que representam tais situações, foram utilizados nesta análise

cujos resultados são exibidos na tabela 12.

Quando comparados aos resultados da análise anterior, nos dados DCrim pode ser

observado que os artefatos que causam mais incômodo considerando essa característica

da aplicação, apesar de haver mudanças entre eles, essencialmente não existe grande

variação. Isso também ocorre em relação ao algoritmo Qian, ainda que, nesse algoritmo, a

variação seja maior. Assim como na análise anterior (tabela 11), os artefatos relacionados

a erros visíveis no elemento de interesse são predominantes.

5.2.2 Quantidade de Artefatos

Outro fator relevante na análise dos artefatos consiste na definição de quantos deles serão

considerados na composição da métrica. Poucos artefatos podem não ser suficiente para

representar corretamente a percepção do usuário, ao passo que um número grande pode

ser desnecessário ou, ainda, não ser ideal na formalização da métrica.

Para que um número adequado de artefatos fosse encontrado, à medida que os con-

juntos eram testados na regressão linear, os erros em relação à avaliação subjetiva eram

armazenados. Como a regressão era realizada com combinações de dois, três, quatro

artefatos e assim sucessivamente, torna-se possível relacionar a ocorrência do erro em

relação à média ITU-R (erro médio), obtida do experimento subjetivo, com cada conjunto.
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Tabela 12 – Artefatos que causam maior incômodo ao usuário resultado da análise dos dados das
aplicações de Teleconferência Imersiva em que o avatar permanece sempre próximo da câmera

Ord. DCrim Descrição do Artefato DQian Descrição do Artefato

1 EN Erros no Elemento de Interesse
(médio)

PSTHb
Erros no elemento de inte-
resse conectados na borda

2 PSTAb
Erros no plano de fundo conecta-
dos no elemento de interesse

PSTHi
Erros no elemento de in-
teresse desconectados da
borda

3 PSTAr
Erros no plano de fundo desco-
nectados do elemento de inte-
resse

BN largep5q Componentes conectados no
elemento de interesse maio-
res que 5 pixels

4 PSTHi
Erros no elemento de interesse
desconectados da borda

BN largep15q Componentes conectados no
elemento de interesse maio-
res que 15 pixels

5 BPsmallp5q Componentes conectados no
plano de fundo menores que 5
pixels

BNsmallp20q Componentes conectados no
elemento de interesse meno-
res que 20 pixels

6 BN largep5q Componentes conectados no ele-
mento de interesse maiores que 5
pixels

PSTAb
Erros no plano de fundo co-
nectados no elemento de in-
teresse

7 BPsmallp15q Componentes conectados no
plano de fundo menores que 15
pixels

BN largep10q Componentes conectados no
elemento de interesse maio-
res que 10 pixels

8 BN largep10q Componentes conectados no ele-
mento de interesse maiores que
10 pixels

PSTAr
Erros no plano de fundo des-
conectados do elemento de
interesse

9 FTN s Falsos Blobs Temporais Falso Ne-
gativos

TN p80q Erros Temporais no elemento
de interesse em menos de
40% dos quadros

10 TN p40q Erros Temporais no elemento de
interesse em menos de 40% dos
quadros

EN Erros no Elemento de Inte-
resse (médio)

O gráfico que confronta a quantidade de artefatos, considerando DCrim e DQian, com o

erro em relação à média ITU-R pode ser visualizado na figura 21.

Como pode ser observado, o erro médio se torna maior à medida que a quantidade

de artefatos considerados para representar os erros objetivos na correlação com os dados

subjetivos se torna muito grande3. Uma métrica que considere apenas 1 (um) artefato

apresenta o menor erro médio para o algoritmo Crim, ainda que 6 (seis) deles produzam

3Importa ressaltar que a técnica leave-one-out foi utilizada nas análises, uma vez que a quantidade de
dados é reduzida.
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Figura 21 – Gráfico confrontando a quantidade de artefatos e o erro médio, resultado da análise dos dados
das aplicações de Teleconferência Imersiva em um cenário sem restrições quanto ao comportamento do

avatar

praticamente o mesmo erro. Para o algoritmo Qian, 6 (seis) artefatos são necessários para

produzir o menor erro médio.

Da mesma forma, o gráfico que confronta a quantidade de artefatos com o erro em

relação à avaliação subjetiva foi gerado com o objetivo de encontrar quantos deles serão

considerados na métrica, quando aplicações em que o comportamento do avatar (perma-

nece sempre próximo a câmera) é conhecido a priori. Esse gráfico pode ser visualizado

na figura 22.

Diferentemente dos resultados apresentados no gráfico da figura 21, a figura 22 mostra

que, para os dados DCrim, houve variação na quantidade de artefatos necessários para

definição da métrica. De acordo com o gráfico, o menor erro médio é obtido quando o

terceiro artefato é adicionado ao conjunto.

Um fator a ser considerado nesta última análise, no entanto, pode haver influenciado a

diferença entre os resultados apresentados pelos gráficos das figura 21 e 22. Quando se

considerou o comportamento do elemento de interesse como característica da aplicação,

os dados dos vídeos em que essa característica não se apresentava foram retirados da

análise.

A diminuição da quantidade de artefatos necessários para compor a métrica, obser-
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Figura 22 – Gráfico confrontando a quantidade de artefatos e o erro médio resultado da análise dos dados
associados a Teleconferência Imersiva em que uma característica específica, o comportamento do

elemento de interesse, foi considerado na análise dos dados

vada na figura 22, pode ter sido causada pela diminuição do conjunto de dados e não em

decorrência da troca de aplicação. Uma nova análise foi realizada com o objetivo de testar

essa hipótese.

Para isso, foi reproduzida a análise cujo resultado foi exibido no gráfico da figura 21

utilizando a mesma quantidade de dados da análise em que os resultados são mostrados

na figura 22. O gráfico com esses resultados pode ser visualizado na figura 23.

Como pode ser observado no gráfico, a quantidade ideal de artefatos, em relação aos

dados associados ao algoritmo Crim, permaneceu inalterada, ao passo que a redução da

base de dados resultou na diminuição da quantidade ideal de artefatos em relação aos

dados associados ao algoritmo Qian. Desse modo, para a definição da quantidade ideal

de artefatos pode ser necessária maior quantidade de dados.

5.2.3 Transferência de Pesos e Artefatos

No experimento realizado na seção 5.1, dois conjuntos de pesos ideais associados aos

algoritmos PCrim e PQian foram calculados. O teste estatístico realizado na mesma seção

mostrou que esses pesos são significativamente diferentes de PGel (conjunto de pesos

definidos na métrica PST). O passo seguinte consiste em avaliar o quanto cada conjunto
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Figura 23 – Gráfico confrontando a quantidade de artefatos com o erro médio. Nesta análise foram
considerados os dados das aplicações de Teleconferência Imersiva em um cenário sem restrições quanto

ao comportamento do avatar e com a base de dados reduzida

de pesos influencia a predição da avaliação.

Na métrica PST foram definidos 4 (quatro) artefatos (PSTAr
, PSTAb

, PSTHi
e PSTHb

)

e, associados a esses artefatos, foram definidos pesos que foram ajustados para um apli-

cação específica, inclusive os sistemas de RA PGel. Desse modo, de acordo com a métrica

PST, existem um conjunto de artefatos que causam maior incômodo ao usuário e um con-

junto de pesos associados a esses artefatos.

Na seção 5.2.1, foram identificados os artefatos que causam maior incômodo, conside-

rando separadamente os dados relacionados aos algoritmos Crim e Qian. Nesta análise,

esses dados são denominados ACrim e AQian.

Considerando cada artefato do conjunto AQian, associados aos pesos PQian, calcula-

se os erros – aqui denominados 1o conjunto de erros – em relação aos valores obtidos do

processo de avaliação subjetiva (média ITU-R), considerando os dados do algoritmo Qian

(DQian). De forma similar, utilizando o conjunto ACrim, associado ao conjunto de pesos

PQian, calculam-se os erros (2o conjunto de erros) em relação aos dados (DQian).

Aplicando-se o teste “t de Student” nos dois conjuntos de erros resultantes, verificou-

se a rejeição ou não da hipótese nula com 3 (três) diferentes níveis de significância (1%,

5% e 15%). O teste descrito no parágrafo anterior, considerando 1% de significância,
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corresponde a primeira linha da tabela 13.

De forma similar, foram realizados 24 (vinte e quatro) testes, combinando dois conjun-

tos de erros obtidos de uma relação Artefatos/Pesos/Dados, como pode ser visualizado

na tabela 13. Nesses testes, foram considerados os dados correspondentes a aplicações

de Teleconferência Imersiva em que não existem restrições quanto ao comportamento do

elemento de interesse.

Tabela 13 – Testes “t de Student” aplicados em conjuntos de erros obtidos das combinações
Artefatos/Pesos/Dados, considerando as aplicações de Teleconferência Imersiva em que não existe

restrições quanto ao comportamento do elemento de interesse

1o Conjunto de Erros 2o Conjunto de Erros
Artef. Pesos Dados Artef. Pesos Dados Signif. Hipótese

AQian PQian DQian ACrim PQian DQian 1% não rejeitada

AQian PQian DQian AGel PQian DQian 1% não rejeitada

AQian PQian DQian ACrim PCrim DQian 1% rejeitada

AQian PQian DQian AGel PGel DQian 1% não rejeitada

ACrim PCrim DCrim AQian PCrim DCrim 1% não rejeitada

ACrim PCrim DCrim AGel PCrim DCrim 1% não rejeitada

ACrim PCrim DCrim AQian PQian DCrim 1% não rejeitada

ACrim PCrim DCrim AGel PGel DCrim 1% não rejeitada

AQian PQian DQian ACrim PQian DQian 5% não rejeitada

AQian PQian DQian AGel PQian DQian 5% não rejeitada

AQian PQian DQian ACrim PCrim DQian 5% rejeitada

AQian PQian DQian AGel AGel DQian 5% rejeitada

ACrim PCrim DCrim AQian PCrim DCrim 5% não rejeitada

ACrim PCrim DCrim AGel PCrim DCrim 5% não rejeitada

ACrim PCrim DCrim AQian PQian DCrim 5% não rejeitada

ACrim PCrim DCrim AGel PGel DCrim 5% não rejeitada

AQian PQian DQian ACrim PQian DQian 15% não rejeitada

AQian PQian DQian AGel PQian DQian 15% não rejeitada

AQian PQian DQian ACrim PCrim DQian 15% rejeitada

AQian PQian DQian AGel PGel DQian 15% rejeitada

ACrim PCrim DCrim AQian PCrim DCrim 15% não rejeitada

ACrim PCrim DCrim AGel PCrim DCrim 15% não rejeitada

ACrim PCrim DCrim AQian PQian DCrim 15% não rejeitada

ACrim PCrim DCrim AGel PGel DCrim 15% não rejeitada
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Como pode ser observado, existem rejeições da hipótese nula em todos os percentuais

de significância testados. Conclui-se, por exemplo, que existem diferenças significativas

(1% de significância) entre os erros obtidos da combinação dos artefatos de Crim, pesos de

Crim e dados de Qian, quando comparados aos erros obtidos da combinação dos artefatos

de Qian e pesos de Qian testados sobre os dados de Qian. Com 5% e 15% de significância,

dois testes apresentam rejeição da hipótese nula.

Assim como nas análises das seções anteriores, os mesmos testes foram reproduzidos

considerando apenas os dados em que os vídeo simulam aplicações em que o compor-

tamento do elemento de interesse (permanece sempre próximo a câmera) é conhecido a

priori. Os resultados dessa análise podem ser visualizados na tabela 14.

Como pode ser observado, ainda que uma determinada característica da aplicação

seja considerada, as hipóteses rejeitadas, exibidas na tabela 14, essencialmente, são si-

milares às observadas na análise anterior (tabela 13).

5.2.4 Análises Individuais

Outro tipo de análise realizada nesta pesquisa trata da influência de cada artefato consi-

derando individualmente os participantes dos experimentos subjetivos. O objetivo dessa

análise consiste em verificar se os artefatos que causam maior incômodo obtidos da mé-

dia das avaliações permanecem os mesmos, se forem considerados suas ocorrências nas

avaliações individuais.

Participaram dos experimentos subjetivos 39 (trinta e nove) voluntários, que emitiram

opiniões em uma, duas ou três baterias de teste. Cada bateria de teste necessita de

pelo menos 15 (quinze) avaliadores, como sugerido nas recomendações da ITU-R (ITU-

R, 2009), portanto, esse número de avaliadores foi utilizado em cada bateria. O mesmo

modelo de equipamento foi mantido em todas as baterias e o local em que se realizaram

os experimentos foi configurado conforme as recomendações da ITU (ITU-R, 2009).

A baterias 1, 2 e 3 foi composta de 24 (vinte e quatro) vídeos a serem analisados,

ao passo que, na bateria 4, 18 (dezoito) vídeos foram exibidos. Desse modo, nas três

primeiras baterias foram emitidas 24 (vinte e quatro) opiniões de 15 (quinze) avaliadores,

somando 360 (trezentos e sessenta) avaliações por bateria. Essas avaliações somadas às
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Tabela 14 – Testes “t de Student” aplicados em conjuntos de erros obtidos das combinações
Artefatos/Pesos/Dados, considerando as aplicações de RA em que o elemento de interesse permanece

sempre na mesma distância em relação a câmera

1o Conjunto de Erros 2o Conjunto de Erros
Artef. Pesos Dados Artef. Pesos Dados Signif. Hipótese

AQian PQian DQian ACrim PQian DQian 1% não rejeitada

AQian PQian DQian AGel PQian DQian 1% não rejeitada

AQian PQian DQian ACrim PCrim DQian 1% não rejeitada

AQian PQian DQian AGel PGel DQian 1% não rejeitada

ACrim PCrim DCrim AQian PCrim DCrim 1% não rejeitada

ACrim PCrim DCrim AGel PCrim DCrim 1% não rejeitada

ACrim PCrim DCrim AQian PQian DCrim 1% não rejeitada

ACrim PCrim DCrim AGel PGel DCrim 1% não rejeitada

AQian PQian DQian ACrim PQian DQian 5% não rejeitada

AQian PQian DQian AGel PQian DQian 5% não rejeitada

AQian PQian DQian ACrim PCrim DQian 5% rejeitada

AQian PQian DQian AGel AGel DQian 5% rejeitada

ACrim PCrim DCrim AQian PCrim DCrim 5% não rejeitada

ACrim PCrim DCrim AGel PCrim DCrim 5% não rejeitada

ACrim PCrim DCrim AQian PQian DCrim 5% não rejeitada

ACrim PCrim DCrim AGel PGel DCrim 5% não rejeitada

AQian PQian DQian ACrim PQian DQian 15% rejeitada

AQian PQian DQian AGel PQian DQian 15% não rejeitada

AQian PQian DQian ACrim PCrim DQian 15% rejeitada

AQian PQian DQian AGel PGel DQian 15% rejeitada

ACrim PCrim DCrim AQian PCrim DCrim 15% não rejeitada

ACrim PCrim DCrim AGel PCrim DCrim 15% não rejeitada

ACrim PCrim DCrim AQian PQian DCrim 15% não rejeitada

ACrim PCrim DCrim AGel PGel DCrim 15% não rejeitada

270 (duzentos e setenta) avaliações da bateria 4 – 18 (dezoito) avaliações de 15 (quinze)

voluntários – totalizaram 1350 (mil e trezentos e cinquenta) avaliações.

Nesta análise foram utilizadas apenas as avaliações referentes aos dados DCrim e

DQian que simulavam o ambiente de Teleconferência Imersiva. Cada grupo de dados é

composto por 540 (quinhentos e quarenta) avaliações. Considerando a média das avalia-

ções do grupo, foram identificados os 4 (quatro) artefatos que causam maior incômodo em
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cada um deles.

Em seguida, as 540 (quinhentos e quarenta) avaliações relacionadas ao algoritmo Crim

foram agrupadas por avaliador e, para cada conjunto de avaliações de um mesmo avalia-

dor, foi encontrado os artefatos que causam maior incômodo. Obteve-se, portanto, um

conjunto de 4 (quatro) artefatos (que causam maior incomodo) para cada avaliador. Ana-

lisando todos esses conjuntos, foi calculada a frequência de cada artefato. Os resultados

obtidos desta análise são mostrados na tabela 15.

Tabela 15 – Artefatos que causam maior incômodo aos usuários dos grupos Crim e Qian, obtidos da média
das avaliações do grupo e da frequência dos atributos nas avaliações individuais, considerando aplicações

de Teleconferência Imersiva sem restrições relacionadas as características do sistema

Algoritmo Crim
Artefatos (Média das avaliações subjetivas) Artefatos (Mais frequentes) Freq.

PSTAr
Erros no plano de fundo
desconectados do ele-
mento de interesse

PSTAr
Erros no plano de fundo
desconectados do ele-
mento de interesse

21

PSTAb
Erros no plano de fundo
conectados no elemento
de interesse

PSTAb
Erros no plano de fundo
conectados no elemento
de interesse

19

TN p80q Erros Temporais no ele-
mento de interesse em me-
nos de 80% dos quadros

TN p80q Erros Temporais no ele-
mento de interesse em me-
nos de 80% dos quadros

14

EN Erros no Elemento de Inte-
resse (médio)

BPlargep10q Componentes conectados
no plano de fundo maiores
que 10 pixels

13

Algoritmo Qian
Artefatos (Média das avaliações subjetivas) Artefatos (Mais frequentes) Freq.

EN Erros no Elemento de Inte-
resse (médio)

PSTHb
Erros no elemento de inte-
resse conectados na borda

20

PSTAr
Erros no plano de fundo
desconectados do ele-
mento de interesse

PSTAr
Erros no plano de fundo
desconectados do ele-
mento de interesse

19

PSTAb
Erros no plano de fundo
conectados no elemento
de interesse

EN Erros no Elemento de Inte-
resse (médio)

18

BNsmallp5q Componentes conectados
no elemento de interesse
menores que 5 pixels

PSTHi
Erros no elemento de in-
teresse desconectados da
borda

17

Como pode ser observado na tabela, em relação ao grupo Crim, não existem altera-

ções nos primeiros artefatos, que se mantêm na mesma ordem. Em relação ao algoritmo



89

Qian, as variações são maiores.

Assim como em análises anteriores, o mesmo procedimento foi realizado considerando

apenas os dados das aplicações de Teleconferência Imersiva em que o avatar permanece

sempre próximo da câmera. Os resultados dessa análise se mostraram semelhantes aos

da tabela 15.

5.3 Definição da Métrica Objetiva

Diante das várias análises realizadas nesta seção, o passo seguinte consiste na defini-

ção da própria métrica. Os resultados obtidos neste trabalho mostraram que uma solução

genérica, que possa ser utilizada em um domínio de aplicação, pode não ser precisa. A

métrica objetiva deve ser específica não apenas para uma aplicação, mas para um deter-

minado algoritmo de segmentação. Além disso, pode-se, ainda, refiná-la considerando a

característica da aplicação.

A partir dessas observações, a métrica M , derivada do método subjetivo proposto

neste trabalho, pode ser definida de acordo com a equação

M
pAlg,Apl,Carq �

I̧

i�1

ppesi � artiqAlg (41)

onde Alg representa o algoritmo de segmentação em que os parâmetros devem ser ajus-

tados, Apl consiste no domínio de aplicação em que as camadas de primeiro plano seg-

mentadas de pelo algoritmo serão utilizadas e Car trata-se de uma característica da apli-

cação, que pode ser conhecida a priori. Os pesos são denotados por um vetor pes �

ppes1, pes2, . . . , pesi, . . . , pesIq, assim como os artefatos (art1, art2, . . . , arti, . . . , artI).

Aplicando-se nova a métrica no contexto das aplicações de RA voltadas a Teleconfe-

rência Imersiva, em que não existe o conhecimento prévio de determinada característica

do sistema, pode ser definida uma métrica para ajuste de parâmetros do algoritmo Crim

de acordo com a equação

M
pCrim,RAq � a�EP�b�DPoutp110q�c�TN p60q�d�PSTAb

�e�PSTHi
�f�TPp70q (42)

onde a � �0, 051, b � 0, c � �6, 319, d � 17, 938, e � �2, 175 e f � 2, 143 e represen-
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tam os pesos obtidos no processo de correlação da avaliação subjetiva com os artefatos,

quando 6 (seis) artefatos são considerados na regressão linear (seção 5.2.1). A quantidade

de artefatos considerado na métrica, nesse caso 6 (seis), foi analisada na seção 5.2.2. De

forma similar, a equação 43 define a métrica que ajusta parâmetros do algoritmo Qian.

M
pQian,RAq � a�EP�b�TN p70q�c�TPp50q�d�BN smallp5q��e�FTP�f�PSTHb

(43)

onde a � �0, 022, b � 0, 003, c � 10, 872, d � 0, e � 0 e f � 5, 400.

As discussões apresentadas no início deste capítulo sobre a possibilidade de identificar

características da aplicação, que podem ser conhecidas a priori, permite que uma métrica

objetiva específica seja produzida para avaliar a qualidade de algoritmos de segmentação

em tais aplicações. Desse modo, considerando as aplicações de Teleconferência Imersiva

em que o elemento de interesse permanece sempre próximo à câmera, a métrica que

avalia a qualidade do algoritmo Crim pode ser definida pela equação

M
pCrim,RA,Proxq � a� EP � b� PSTAb

� c� PSTAr
� d� PSTHi

�e�BPsmallp5q � f �BNN largep5q
(44)

onde a � �0, 153, b � 14, 33, c � �17, 334, d � 6, 972, e � 0 e f � 0, 002. A métrica

objetiva que avalia o algoritmo Qian pode ser obtida da mesma forma, conforme a equação

M
pQian,RA,Proxq � a� PSTHb

� b� PSTHi
� c�BN largep5q � d�BN largep15q

�e �BPsmallp5q � f � PSTAb

(45)

onde a � 8.824, b � 0, 059, c � 0, 027, d � �0, 030, e � 0, 002 e f � �4, 053. A quantidade

de artefatos considerado permaneceu inalterada em relação as métricas anteriores, uma

vez que a diminuição no número considerado ideal apresentada nos gráficos das figuras 22

e 23 ocorreu em consequência da quantidade de dados analisados.

Definidas as novas métricas, ainda cabem algumas considerações a respeito de sua

utilização. Primeiramente, ressalta-se que foram considerados apenas os artefatos defi-

nidos na seção 4.5, somados aos apresentados na PST. Embora o conjunto seja grande,

uma vez que se considera variações de parâmetros de alguns deles, ainda existem inúme-

ras possibilidades de representar formas de erros.

A quantidade de artefatos mostrou-se variante conforme a quantidade de dados anali-
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sados. Em consequência disso, os 6 (seis) considerados na métrica podem não represen-

tar a quantidade que torna a métrica mais precisa possível. Além disso, a busca gulosa

realizada em vários passos não se mostrou uma solução ótima (por exemplo, DPoutp110q

revela-se irrelevante após a adição de mais artefatos nos termos que representa a mé-

trica).

A proximidade entre PGel e PCrim pode indicar uma direção para definir uma métrica

que avalie a qualidade da segmentação produzida por grupos de algoritmos. Artefatos

da PST, por exemplo, foram eleitos entre os que causam mais incômodo relacionados ao

algoritmo Crim em todas as suas métricas.

Finalmente, apesar de diferentes algoritmos exigirem métricas específicas, em um ce-

nário sem restrições quanto ao comportamento do elemento de interesse ambos elegem

os artefatos EN , TN ppcq e TPppcq, indicando um caminho para um subconjunto comum. Essa

constatação foi ratificada pelos resultados das análises individuais.

Ainda que a discussão acima deva ser considerada, as métricas obtidas como resulta-

dos desta pesquisa se mostram mais eficientes que a PST, principalmente em relação ao

algoritmo Qian.
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6 CONCLUSÕES

O problema abordado nesta pesquisa consiste em encontrar uma forma de avaliar a quali-

dade da segmentação, sem que se realize experimentos subjetivos. A segmentação, neste

contexto, refere-se à camada de primeiro plano obtida da execução de algoritmos que di-

videm cada quadro de um vídeo em duas camadas (bilayer ). Considera-se, inclusive, que

essa camada seja utilizada para composição de cenas em sistemas de Teleconferência

Imersiva. Em outras palavras, apresenta-se uma métrica objetiva, dependente da aplica-

ção, que considera a percepção do usuário na avaliação da qualidade da segmentação.

Sua utilização tem como finalidade encontrar o melhor conjunto de parâmetros de determi-

nado algoritmo.

Além da apresentação da nova métrica, demonstra-se, neste trabalho, que as encon-

tradas na literatura não são eficientes quando utilizadas no contexto da aplicação de Te-

leconferência Imersiva, ainda que um dos trabalhos seja voltado às aplicações de RA.

Apesar de os artefatos propostos naquele trabalho não se mostrarem totalmente irrelevan-

tes quando analisados separadamente, quando esses artefatos são combinados conforme

sugerido naquela métrica, os resultados observados mostram-se desalinhados com os ob-

tidos nos experimentos subjetivos.

Diferentemente da que representa o estado-da-arte, a métrica desenvolvida neste tra-

balho foi derivada da análise de resultados de experimentos subjetivos em que os vídeos

submetidos aos avaliadores foram gerados a partir de camadas de primeiro plano obtidas

da execução de algoritmos de segmentação. Conforme aqui demonstrado, essa aborda-

gem mostrou-se eficiente. O próprio método subjetivo com base no qual os experimentos

foram conduzidos trata-se de uma contribuição desta pesquisa.

Finalmente, foi demostrado que para cada algoritmo de segmentação utilizado nesta

pesquisa, novos artefatos podem melhor representar o nível de incômodo produzido pelos
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erros de segmentação. Esses artefatos associados a respectivos pesos foram utilizados

para compor a nova métrica objetiva.

Pretende-se, como trabalhos futuros, ampliar o número de experimentos subjetivos

para que novos artefatos possam ser definidos e investigados. Pretende-se, ainda, ana-

lisar outras formas de correlacionar os valores obtidos das avaliações com a ocorrência

dos artefatos. Novos experimentos também devem ser realizados considerando outros

domínios de aplicação.
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Apêndice I -- CONCEITOS E ALGORITMOS

Neste apêndice são apresentados alguns conceitos relacionados aos algoritmos de seg-

mentação de vídeos em duas camadas discutidos na seção 2. Além disso, são detalhados

os algoritmos utilizados para segmentar os vídeos utilizados nos experimentos subjetivos

descritos na seção 4.6.

I.1 Segmentação Binária, Transparência de Pixels e Re-
presentação do Elemento de Interesse

Segundo Gonzalez e Woods (2002), uma imagem (ou quadro de vídeo) pode ser definida

como uma função bidimensional zpx, yq, onde x e y são coordenadas no plano espacial,

e a amplitude de z, em cada par de coordenadas px, yq, é sua intensidade naquele ponto.

Em imagens digitais, os valores de px, yq e da amplitude de z são finitos. O processo

de segmentação consiste na subdivisão dessa imagem em estruturas com conteúdo se-

mântico relevante para uma determinada aplicação (PEDRINI; SCHWARTZ, 2008). Em outras

palavras, o que determina o nível dessa subdivisão consiste no problema a ser resolvido,

pois o processo apenas se finaliza quando o elemento de interesse para a aplicação em

questão estiver isolado (GONZALEZ; WOODS, 2002). Uma prática comum em processos de

segmentação é tratar o elemento de interesse, que foi extraído do seu contexto original,

como uma camada de imagem. Para tornar a representação de uma camada de primeiro

plano possível, faz-se necessária a utilização de formatos de pixel que permitam controlar

sua transparência, como mostrado na figura 1.

A tarefa de estimar níveis de transparência, conhecida como “problema do matting” foi

definida matematicamente em Porter e Duff (1984), por meio da introdução do canal alfa,
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uma solução para controlar a interpolação linear das cores de duas camadas de imagens.

Efeitos como suavização de bordas, além da preservação da transparência de objetos

translúcidos, podem ser obtidos com esse tipo de recurso.

Segundo Porter e Duff (1984), a imagem Iz é modelada como uma combinação de

uma camada de primeiro plano Fz e uma de fundo Bz, utilizando-se o canal alfa αz como

na equação

Iz � αzFz � p1� αzqBz (46)

onde αz pode ser qualquer valor entre [0,1]. Se αz � 1 ou 0, o pixel pertence à camada de

primeiro plano e à camada de fundo, respectivamente. Aos pixels cujas tonalidades são

influenciadas pelas duas camadas – o que ocorre com frequência em objetos transparentes

ou nas bordas de objetos opacos – valores intermediários de alfa devem ser estimados

para que a separação do elemento de interesse seja mais precisa (WANG; COHEN, 2007).

Na equação 46, restringindo-se o valor de alfa a assumir apenas os valores 0 ou 1,

transforma-se o problema do matting em outro problema clássico: a segmentação binária,

objeto de estudo deste trabalho, em que cada pixel pertence totalmente à camada de

primeiro plano ou a camada de fundo (WANG; COHEN, 2007).

Segundo Wang e Cohen (2007), a maioria das pesquisas que buscam soluções para o

problema do matting não trata o problema da segmentação binária. Algoritmos de matting

são frequentemente custosos do ponto de vista computacional, uma vez que são normal-

mente voltados para composição de imagens estáticas ou vídeos pré-gravados. Por esse

motivo, muitos métodos não têm compromisso com seu tempo de execução, pois podem

ser aplicados offline.

Os métodos de segmentação desenvolvidos para essas aplicações (offline), normal-

mente, utilizam, além da imagem original, uma máscara da mesma imagem, chamada tri-

map, que pode ser produzida manualmente pelo usuário, ou estimada por qualquer método

de segmentação binária, que não é necessariamente parte do método principal, responsá-

vel pelo matting (WANG; COHEN, 2007).

Um trimap é composto por três regiões: primeiro plano, plano de fundo e regiões

desconhecidas, em que o pixel não pertence nem totalmente ao fundo, nem totalmente

ao elemento de interesse (WANG; COHEN, 2007). Apenas nessas regiões ambíguas (ou
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desconhecidas) atuam os algoritmos que estimam valores intermediários de alfa.

Por outro lado, aplicações executadas em tempo real, baseadas ou não em trimaps,

exigem que todo o processo seja automático e que a solução para o problema da segmen-

tação em duas camadas seja de rápida execução e inclua estimativas de transparência de

pixels na geração da camada de primeiro plano.

Uma técnica muita utilizada para estimar transparência de pixels em métodos de seg-

mentação para aplicações de tempo real é conhecida como border matting (ROTHER; KOL-

MOGOROV; BLAKE, 2004).A suavização nas bordas do elemento de interesse, que permite

produzir cenas compostas com qualidade aceitável para aplicações de substituição de

fundo, pode ser obtida por meio da técnica.

Resumidamente, o algoritmo de border matting toma como base uma polilinha C, mos-

trada em amarelo na figura 24(b), que contorna o elemento de interesse. O conjunto de

pixels que pertencem a C pode ser obtido automaticamente a partir da segmentação biná-

ria, que produz uma borda rígida.

Um trimap tTB, TU , TF u é calculado (figura 24(a)), onde TB e TF são os conjuntos de

pixels que pertencem ao plano de fundo e ao elemento de interesse respectivamente. TU

é o conjunto de pixels em uma faixa de tamanho �w pixels, de ambos os lados de C. O

objetivo é calcular um mapa de transparência αn, n P TU utilizando um modelo baseado no

proposto em (MORTENSEN; BARRETT, 1999), que define a forma como α varia dentro de TU .

Os parâmetros do contorno C, t � 1, . . . , T têm periodicidade T , a medida que a curva C

é fechada (ROTHER; KOLMOGOROV; BLAKE, 2004).

Um índice tpnq é atribuído para cada pixel n P TU , como mostrado na figura 24(b). Os

valores de α são obtidos por meio de uma função g: αn � gprn; ∆tpnq, σtpnqq, onde rn é a

distância do pixel n até C (figura 24(c)).

Os parâmetros ∆, σ determinam, respectivamente, o centro e a largura da transição de

0 até 1 no conjunto de valores possíveis de α. Todos os pixels com o mesmo índice t tem os

mesmos valores de parâmetros ∆t e σt. Os parâmetros ∆1, σ1, . . . ,∆t, σt são estimados

por meio de funções de minimização de energia, detalhadas em (ROTHER; KOLMOGOROV;

BLAKE, 2004).
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(a) (b) (c)

Figura 24 – Técnica do Border Matting. (a) Imagem original sobreposta pelo trimap. (b) Notação para a
parametrização do contorno C, obtido da segmentação binária, e do mapa de distâncias. Para cada pixel

em TU são atribuídos valores do parâmetro t, do contorno, e da distância rn de C. (c) Função g, que define
a atribuição dos valores de α (ROTHER; KOLMOGOROV; BLAKE, 2004)

I.2 Segmentação como um problema de minimização de
energia

Entre as características comuns identificadas em abordagens recentes de segmentação

de vídeos em duas camadas, importa ressaltar o fato de muitas soluções tratarem a seg-

mentação como um problema de minimização de energia.

Greig, Porteous e Seheult (1989) foram os primeiros a descobrirem que algoritmos

de fluxo máximo/mínimo para otimização combinatorial podem ser utilizados também para

minimizar funções de energia em visão computacional (BOYKOV; KOLMOGOROV, 2004). Em

um processo de atribuição de rótulos a pixels de uma imagem, a partir de um conjunto de

pixels P e de um conjunto de rótulos L, o objetivo é encontrar um rótulo f (i.e., realizar um

mapeamento de P em L), que minimize determinada função de energia (KOLMOGOROV;

ZABIN, 2004).

Para uma divisão da imagem em duas camadas, o conjunto L possui dois rótulos:

elemento de interesse e plano de fundo (segmentação binária). Níveis de transparência

de pixels são determinados, normalmente, em um passo posterior a segmentação binária,

por meio de técnicas como border matting (ROTHER; KOLMOGOROV; BLAKE, 2004), discutida

na seção I.1.

A função de energia utilizada no primeiro trabalho de Greig, Porteous e Seheult (1989),

e por muitos métodos de segmentação atuais, descritos na seção 2.1.2, pode ser repre-
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sentada da forma

Epfq �
¸

pPP

Dppfpq �
¸

p,qPN

Vp,qpfp, fqq (47)

onde N � PXP é o conjunto dos pixels que possuem relação de vizinhança. O termo

Dppfpq é uma função derivada dos dados observados, que mede o custo para atribuição

do rótulo fp ao pixel p. O termo Vp,qpfp, fqq é responsável pela medição do custo para

atribuir os rótulos fp, fq aos pixels adjacentes p, q, e é utilizado para manutenção das des-

continuidades na imagem (KOLMOGOROV; ZABIN, 2004). Aos pixels vizinhos com contraste

alto são atribuídos custos menores, pois existe maior probabilidade de pertencerem a con-

juntos diferentes. Um exemplo de imagem rotulada é mostrado na figura 25.

(a) (b)

Figura 25 – Exemplo de imagem rotulada, adaptada de (BOYKOV; KOLMOGOROV, 2004). A imagem (a)
representa um conjunto de pixels P com intensidades observadas Ip, para cada p P P . Em (b) é mostrada a

atribuição de um rótulo fp P t0, 1u para cada pixel p P P . As linhas mais espessas, mostradas em (b),
representam rótulos de descontinuidades entre pixels vizinhos

Uma abordagem, aplicável em tempo real, bastante utilizada para minimizar energia

consiste em transformar a segmentação binária em um problema de corte em grafos (KOL-

MOGOROV; ZABIN, 2004). A ideia básica é construir um grafo específico para determinada

função de energia ser minimizada, de modo que o corte mínimo no grafo minimize também

a energia. Grande parte dos trabalhos utilizam um arcabouço geral, proposto em Boykov

e Jolly (2001), para essa finalidade.

Segundo Boykov e Jolly (2001), dado um grafo direcionado G � pV, εq com arestas de

pesos não negativos e dois vértices terminais s (source) e t (sink ), um corte s-t C � pS, T q

é um particionamento dos vértices em V em dois conjuntos disjuntos S e T , de modo que

s P S e t P T . O custo total do corte é a soma dos custos de todas as arestas que partem
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de S e chegam em T (KOLMOGOROV; ZABIN, 2004)

cpS, T q �
¸

uPS,vPT,pu,vqPε

cpu, vq (48)

O problema do corte mínimo é encontrar um corte C com o menor custo, o que é equiva-

lente ao cálculo do fluxo máximo de s até t. Existem muitos algoritmos que resolvem esse

problema em tempo polinomial, como o do fluxo máximo otimizado, proposto em Boykov e

Kolmogorov (2004).

Importa observar que um corte C � pS, T q é um processo de atribuição de rótulos

f que mapeia o conjunto de vértices V � ts, tu em t0, 1u, onde fpvq � 0 implica v P S

e fpvq � 1 implica v P T . Isso significa que um corte é um particionamento binário de

um grafo visto como uma atribuição de rótulos com dois valores possíveis (KOLMOGOROV;

ZABIN, 2004). Um exemplo de um grafo utilizado como estrutura auxiliar para minimização

de energia aplicada a segmentação de vídeos é mostrado na figura 26.

O conjunto de vértices V é formado pelos pixels P Yts� tu, e o custo entre ts, tu para

elementos em P é justamente a função Dp, ao passo que o custo entre elementos de P é

justamente Vp,q.

(a) (b)

Figura 26 – Exemplo de grafo utilizado em segmentação binária, adaptado de (BOYKOV; KOLMOGOROV, 2004).
Os custos das arestas são representados por sua espessura. Um grafo de corte similar foi utilizado pela
primeira vez na visão computacional em (GREIG; PORTEOUS; SEHEULT, 1989), para restauração de imagens

binárias. O grafo G é mostrado em (a) e o corte em G pode ser visualizado em (b)
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I.3 Algoritmos de Segmentação utilizados

No contexto da segmentação binária, foram utilizados neste trabalho quatro métodos, dois

deles baseado na técnica de Subtração de Fundo e outros dois baseados em arcabouço

de minimização de energia. Uma breve descrição desses métodos é mostrado nesta seção

I.3.1 Algoritmo de Qian e Sezan (1999)

O algoritmo apresentado por Qian e Sezan (1999) consiste na técnica de subtração de

fundo na sua forma mais simplificada. Dado que cada quadro de vídeo é representado por

uma matriz de pixels

z �

�

�

�

�

�

�

�

z1,1 z1,2 � � � z1,Y

z2,1 z2,2 � � � z2,Y
...

...
. . .

...

zX,1 zX,2 � � � zX,Y

�

�

�

�

�

�

�

, (49)

a segmentação consiste na comparação do modelo do fundo zref com o quadro de vídeo

atual zt

αzt �

#

1 , if |zt � zref | ¡ Th

0 , if |zt � zref | ¤ Th
(50)

onde zt representa um quadro de vídeo no tempo t e zref uma imagem de referência,

capturada previamente, que contém apenas o fundo da cena (sem a presença do elemento

de interesse). Th representa um limiar que permite que pequenas variações na cor do pixel

sejam desconsideradas, quando comparada com a imagem de referência.

Embora não houvesse uma imagem “limpa” (sem o elemento de interesse) do plano de

fundo dos vídeos utilizados no experimento, os modelos de fundo foram obtidos utilizando

as sequências SEQ1, SEQ2, SEQ3, SEQ4 e SEQ5 e seus respectivos ground truths da

seguinte forma. Cada pixel do modelo do fundo corresponde a média dos valores desse

pixel obtidos dos quadros da sequência em que o pixel não se encontrava ocultado pelo

elemento de interesse.

Em seguida, a imagem resultante, que representa o modelo do fundo, foi percorrida

pixel a pixel – da esquerda para a direita e de cima para baixo –, preenchendo os pixels

correspondentes as partes do fundo que não ficaram visíveis em nenhum dos quadros com
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o valor do pixel visível mais próximo. Na figura 27 pode ser visualizado três quadros das

sequências SEQ4 e SEQ5, seguidos de seus respectivos modelos do fundo obtidos pelo

processo descrito.

Figura 27 – Modelos de fundo utilizados no Experimento. Três quadros de vídeo das sequências SEQ4 e
SEQ5, seguidos dos respectivos modelos de fundo da sequência

I.3.2 Algoritmo de Criminisi et al. (2006)

O algoritmo apresentado em (CRIMINISI et al., 2006) é baseado em um arcabouço de mi-

nimização de energia em que a matriz de pixels z, que representa um quadro de vídeo,

encontra-se no espaço de cores YUV e um frame no tempo t é denotado zt. A derivada

temporal é denotada 9z � r 9zx,ysX�Y e calculada

9zt � |Gp0; σT q
 zt �Gp0; σT q
 zt�1
| (51)

em cada tempo t, onde Gp0; σT q é um kernel gaussiano 2D centralizado com desvio pa-

drão σT e 
 é o operador de convolução. Os gradientes espaciais g � rgx,ysX�Y são

calculados pela convolução dos quadros de vídeo com a derivada de primeira ordem do

kernel gaussiano, que possui desvio padrão σS ,

gt �

d

�

BGp0; σSq

Bx

 zt


2

�

�

BGp0; σSq

By

 zt


2

. (52)

Assim como em Criminisi et al. (2006), foi utilizado σS � σT � 0.8.

As derivadas espaço-temporais são calculadas apenas para o canal Y. As observações

de movimento no tempo t são denotadas mt
� pgt, 9ztq. Dado uma sequência de dados
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da imagem z1, z2, . . . , zt e uma sequência de dados de movimento m1, m2, . . . , mt, a seg-

mentação consiste em inferir um rótulo binário αt
x,y P tF,Bu para cada pixel do quadro em

análise. F e B denotam primeiro plano e plano de fundo, respectivamente.

O modelo probabilístico para a extração da camada de primeiro plano apresentado por

Criminisi et al. (2006) se baseia em um arcabouço de minimização de energia e consiste

na extensão do modelo descrito em Boykov e Jolly (2001), Rother, Kolmogorov e Blake

(2004), Kolmogorov et al. (2005a). O modelo consiste em um Campo Aleatório Condicio-

nal (Conditional Randon Field (CRF)) (LAFFERTY; MCCALLUM; PEREIRA, 2001) com termos

independentes determinados discriminativamente. Em outras palavras, ao invés de tra-

balhar com distribuições conjuntas, distribuições condicionais são consideradas (KUMAR;

HEBERT, 2003). A probabilidade condicional é modelada pelo CRF da forma:

ppα1, . . . , αt
|z1, . . . , zt, m1, . . . , mt

q9 exp�

#

ţ

t1�1

Et1

+

(53)

onde Et
� Epαt, αt�1, αt�2, zt, mt

q.

A energia Et associada ao tempo t consiste na soma de quatro termos:

Epαt, αt�1, αt�2, zt, mt
q � (54)

ηV T
pαt, αt�1, αt�2

q � γV S
pαt, ztq

�ρUC
pαt, zq � φUM

pαt, αt�1, mt
q,

em que os dois primeiros termos são conhecidos a priori e os dois segundos são observa-

ções. η, γ, ρ e φ são parâmetros de normalização.

O termo temporal V T
p�q, que é obtido a priori, impõe uma tendência para continuidade

temporal dos rótulos. Uma cadeia de Markov de segunda ordem é utilizada no arcabouço

de minimização de energia para que seja incorporada a intuição de que um pixel que

pertencia ao plano de fundo no tempo t�2 e pertencia ao elemento de interesse no tempo

t � 1 provavelmente continuará pertencendo ao elemento de interesse no tempo t. As

transições temporais são aprendidas de uma base de vídeos rotulados. O termo temporal

é dado por:

V T
pαt, αt�1, αt�2

q �

X̧

m�1

Y̧

n�1

r� log ppαt
x,y|α

t�1

x,y , α
t�2

x,y qs. (55)
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O termo espacial V S
p�q é um termo Ising (CIPRA, 1987) que impõe a tendência para

continuidade espacial dos rótulos. Esse termo é inibido pelo alto contraste. C consiste no

conjunto de pares de pixels vizinhos em um quadro, zi representa os valores do pixel i no

espaço de cores YUV e αi é o rótulo binário. O termo Ising é representado por

V S
pα, zq �

¸

i,jPC

rαi � αjs

�

ǫ� e�µ||zi�zj ||
2

1� ǫ

�

. (56)

O parâmetro de contraste µ é dado por µ � p2x||zi � zj ||
2
yq

�1, onde x�y são os valores

esperados dos pares de vizinhos em uma imagem. À constante de “diluição” ǫ foi atribuído

o valor ǫ � 1, como em (KOLMOGOROV et al., 2005a).

O termo de cor UC
p�q avalia a evidência para atribuição de rótulos com base nas distri-

buições de cores do primeiro plano e do plano de fundo. As probabilidades são modeladas

como histogramas no espaço de cores YUV. Neste trabalho, as probabilidades de cores

foram aprendidas do primeiro quadro de vídeo, utilizando-se seu respectivo ground truth.

O termo de cor é definido como:

UC
pα, zq � �

X̧

m�1

Y̧

n�1

log ppzx,y|αx,yq. (57)

O termo de movimento UM
p�q utiliza as derivadas espaciais e temporais m � pg, 9zq

para obter as características dos movimentos do elemento de interesse. Segundo Criminisi

et al. (2006), a história recente da segmentação de um pixel pertence a uma das quatro

classes: FF , BB, FB and BF . As características dos movimentos observadas da imagem

mt
x,y � pgtx,y, 9z

t
x,yq no tempo t estão condicionadas as combinações dos rótulos αt�1

x,y and

αt
x,y. A derivada temporal 9ztx,y é calculada dos quadros t � 1 e t, portanto, depende do

resultado da segmentação desses quadros.

As probabilidades do movimento são aprendidas dos vídeos ground-truth e armazena-

das como histogramas 2D para serem utilizadas no processo como parte da energia total

da forma

UM
pαt, αt�1, mt

q � �

X̧

x�1

Y̧

y�1

log ppmt
x,y|α

t
x,y, α

t�1

x,y q. (58)
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A energia Et, modelada como um CRF, é descrita como em Kumar e Hebert (2003):

Et
�

¸

iPS

�

Aipα
t
i, o

t
q �

¸

jPNi

Iijpα
t
i, α

t
j , o

t
q

�

,

onde S é o conjunto de pixels de um quadro, o � pα̂t�1, α̂t�2, zt, mt
q é a observação no

tempo t, Ni é a vizinhança do pixel i, Ai e Iij são as potenciais associação e interação,

respectivamente. Finalmente, a energia total é minimizada por meio do algoritmo de corte

em grafo (graph cut), apresentado em Kolmogorov e Zabin (2004).

I.3.3 Algoritmo de Sanches, Silva e Tori (2012)

Embora derivado do algoritmo de Criminisi et al. (2006), o apresentado em (SANCHES; SILVA;

TORI, 2012) foi utilizado neste experimento pelo fato dos erros decorrentes da segmentação

se mostrarem de formas diferentes na imagem resultante.

Diferentemente do algoritmo original, que faz uso das características de movimento

UM considerando apenas os quadros passados, o de Sanches, Silva e Tori (2012) uti-

liza derivadas temporais de forma bidirecional, obtendo informações de quadros “futuros”.

Como em muitas aplicações executadas tempo real algum atraso é esperado, o atraso de

um quadro – da forma como explorado no trabalho citado – pode ser imperceptível para o

usuário. A figura 28 mostra como é feito o relacionamento entre as variáveis utilizadas no

CRF.

No modelo original a observação é definida mt
� pgt, 9ztq e a energia minimiza a proba-

bilidade ppgt, 9zt|αt, αt�1
q. No trabalho de Sanches, Silva e Tori (2012), espera-se um novo

quadro para que uma nova evidência 9zt�1 possa ser observada e ppgt, 9zt, 9zt�1
|αt, αt�1

q

seja minimizada, de acordo com a equação 54.

A importância de cada evidência observada foi calculada por meio da análise da en-

tropia, utilizando uma base de vídeos (com 38 sequências de vídeo) e seus respectivos

ground truths. Desse modo, as observações αt�1, 9zt, 9zt�1 e gt foram combinadas para tes-

tar a influência de cada uma delas. A combinação das evidências 9zt, 9zt�1 e gt se mostrou

a mais eficiente e os resultados obtidos na segmentação por meio do algoritmo estendido

foram melhores quando comparados ao original.
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Figura 28 – Campo Aleatório Condicional utilizado no trabalho de Sanches, Silva e Tori (2012)

As probabilidades relacionadas ao termo de cor UC
p�q, assim como em Criminisi et al.

(2006), foram aprendidas do primeiro quadro de vídeo, utilizando-se o primeiro quadro do

seu ground truth para segmentá-lo de forma precisa e obter as distribuições de cores do

elemento de interesse e do plano de fundo.

Importa ressaltar que, nos algoritmos de Criminisi et al. (2006) e Sanches, Silva e Tori

(2012), os parâmetros αt�1 e αt�2 são desconhecidos no tempo t � 1 e, portanto, tem-se

a energia E1
� Epα1

|zt, mt
q. Da mesma forma, no tempo t � 2 apenas os termos V S, UC

e UM são conhecidos e a energia E2
� Epα2, α1

|zt, mt
q é minimizada.
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I.3.4 Algoritmo de Stauffer e Grimson (2000)

O algoritmo apresentado por Stauffer e Grimson (2000) modela os valores de um pixel

como uma mistura de gaussianas. Baseado na persistência e na variância de cada gaus-

siana da mistura, determina-se qual gaussiana pode corresponder as cores do plano de

fundo. Valores de pixels que não se alinham com as distribuições do plano de fundo são

consideradas primeiro plano até que haja uma gaussiana com evidências suficientes para

incluí-los como uma nova mistura do plano de fundo.

Segundo Stauffer e Grimson (2000), os valores de um pixel em particular pode ser

considerado um “processo de pixel”. Isso significa que existem vetores de valores para a

cor do pixel. Em qualquer tempo t, o que é conhecido sobre um pixel em particular tx0, y0u

é sua história recente

tX1, . . . , Xtu � tIpx0, y0, iq : 1 ¤ i ¤ tu (59)

onde I é o quadro de vídeo. A história recente tX1, . . . , Xtu de cada pixel é modelada

como uma mistura de distribuições gaussianas. As probabilidades de de observação de

um determinado valor de pixel é dada por

P pXtq �

Ķ

t�1

ωi,t � ηpXt, µi,t,Σi,tq, (60)

onde K é o número de distribuições. ωi,t, µi,t e Σi,t são, respectivamente, os pesos, a

média e a matriz de covariância da inésima gaussiana da mistura no tempo t. η é uma

função densidade de probabilidade gaussiana, representada pela equação

ηpXt, µ,Σq �
1

p2πq
n
2
|Σ|

1

2

e�
1

2
pXt�µtq

T
°

�1
pXt�µtq (61)

Para diminuir o custo computacional, uma matriz de covariância é definida de forma

simplificada, como na equação
¸

k,t

� µ2

kI . (62)

Desse modo, assume-se que cada canal de cor é independente e possui a mesma variân-

cia. O modelo é atualizado por meio de uma aproximação K-means online em que cada

nova amostra de pixel é comparada com as distribuições Gaussianas. Uma comparação é
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verdadeira quando o valor de um pixel se encontra dentro de 2,5 desvios padrão de uma

distribuição. Caso nenhuma das distribuições corresponda a amostra de pixel em análise,

a distribuição menos provável é substituída por outra, armazenando o seu valor médio,

uma variância (inicialmente elevada) e um peso inicializado com valor baixo. Os pesos das

K distribuições são ajustados de acordo com a equação

wk,t � p1� αqwk,t�1 � αpMk,tq (63)

onde α é a taxa de aprendizado e Mk,t assume o valor 1, para as distribuições em que a

comparação foi verdadeira, e o valor 0, para as demais distribuições. Em seguida, os pesos

são novamente normalizados e os parâmetros µ e σ das distribuições em que a compara-

ção foi falsa permanecem inalterados. Os parâmetros das distribuições que correspondem

as novas observações são atualizados da seguinte forma

µt � p1� ρqµt�1 � ρXt (64)

σ2

t � p1� ρqσ2

t�1
� ρpXt � µtq

T
pXt � µtq (65)

onde ρ corresponde a taxa de aprendizado, dada por

ρ � αηpXt|µk, σkq (66)

O passo seguinte trata da definição de um método que decida quais gaussianas do

modelo melhor representa o plano de fundo. Primeiramente, as gaussianas são ordenadas

com base nos valores de w{σ. Desta forma, as distribuições que apresentam maior peso

e menor desvio padrão (evidência e consistência) ficam posicionadas no topo da lista. Em

seguida, as primeiras B distribuições são escolhidas como modelo do plano de fundo, onde

B � argminb

�

b̧

k�1

wk ¡ T

�

(67)

onde T é uma porção mínima de dados, cujo valor é escolhido de forma empírica, que

deve ser considerada como fundo.
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Apêndice II -- INFORMAÇÕES E DADOS DAS

AVALIAÇÕES SUBJETIVAS

Neste apêndice são apresentadas informações complementares que podem auxiliar o en-

tendimento dos experimentos subjetivos realizados nesta pesquisa. São discutidos deta-

lhes sobre a aplicação do método SAMVIQ e sua forma de análise dos resultados, con-

forme recomendada pela (ITU-R, 2009). Ainda neste apêndice, são expostas as configu-

rações de visualização, empregadas durante os testes, e as especificações do sistema

multimídia adotado (informações relacionadas aos equipamentos que influenciam a visu-

alização). Finalmente, um relatório detalhado dos votos dos participantes é apresentado,

no formato de tabelas.

II.1 Método de Avaliação de Qualidade de vídeo SAMVIQ

O SAMVIQ (KOZAMERNIK et al., 2005; ITU-R, 2007) consiste em um método formal de avalia-

ção de qualidade de vídeo utilizados em aplicações multimídia. Sua utilização é recomen-

dada por organizações, como a ITU e EBU, que sugerem o modo como deve ser realizada

cada etapa da avaliação e a configuração física do ambiente de teste.

Detalhes como o número de observadores, tamanho e o tipo de tela, que deve ser

apropriado para determinada aplicação, assim como a cor do fundo que completa a ima-

gem, nas situações em que o sistema trabalha com imagens que não ocupam todo espaço

da tela.

O processo de avaliação realizado por meio do método SAMVIQ é organizado da se-

guinte forma (ITU-R, 2007): a) o processo é aplicado a cada cena (conteúdo audiovisual),
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como mostrado na figura 29; b) para cada cena, é possível visualizá-la e avaliá-la em

qualquer ordem. Cada sequência (cena processada ou sem processamento) pode ser

executada em qualquer ordem; c) na passagem de uma cena para outra, as sequências

devem ser randomizadas; d) quando uma sequência é iniciada pela primeira vez, ela deve

ser executada até o final antes de ser avaliada; e) a próxima cena só deve ser exibida

quando todas das sequências teste da atual estiverem avaliadas; f) o teste é finalizado

quando todas as sequências de todas as cenas são avaliadas. As notas são escolhidas

em uma escala que vai de 0 a 100.

O método SAMVIQ se mostra apropriado no contexto de aplicações multimídia por ser

possível combinar diferentes características de processamento de imagem (codificadores,

formatos, taxa de atualização, etc). A palavra algoritmo, na figura, representa uma ou a

combinação de algumas dessas características (ITU-R, 2007).

Figura 29 – Exemplo de organização de um teste utilizando o método SAMVIQ, adaptado de ITU-R (2007)

Pelo menos 15 (quinze) observadores devem realizar cada bateria de testes. Esses

usuários também são submetidos a um teste de visão, baseado em cartões Ishihara (ITU-

R, 2007), implementado na própria ferramenta. Os resultados desse teste, porém, não

serão exibidos ao usuário. Em caso de não aprovação no teste de visão, a avaliação
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desse usuário não é considerada na análise dos resultados.

Como os testes realizados por meio da SAMVIQ produzem distribuições de valores

inteiros em uma escala que vai de 0 a 100, haverá variações dessas distribuições devido

às diferenças de julgamento entre os observadores e o efeito que pode ser produzido

por condições associadas com uma experiência específica, por exemplo, o uso de várias

imagens ou de vídeos (ITU-R, 2009).

Em consequência disso, foram estabelecidos alguns critérios, apresentados em (ITU-R,

2009), para analisar os resultados obtidos da aplicação das avaliações. Nesse contexto,

um teste consiste em um número de apresentações L e cada apresentação representa

uma entre as várias condições de teste J , aplicada a uma entre várias sequências de

teste K. Em alguns casos, cada combinação de sequências de teste e condições de teste

pode ser repetida um número R de vezes. O primeiro passo na análise dos resultados é o

cálculo da média dos escores, ujkr para cada uma das apresentações:

ujkr �
1

N

Ņ

i�1

uijkr (68)

onde uijkr é a nota do observador i para a condição de teste j, da sequência k, na repetição

r e N é o número de observadores. Similarmente, pode-se calcular as notas médias

globais, U j e Uk, correspondentes a cada condição de teste e para cada sequência de

teste (ITU-R, 2009).

Quando se apresenta os resultados de um teste, todas as pontuações médias devem

ter um intervalo de confiança associado, que é derivado do desvio padrão e do tamanho

de cada amostra. Propõe-se usar o intervalo com 95% de confiança, que é dado por

rujkr � δjkr, ujkr � δjkrs (69)

onde

ujkr � 1.96
Sjkr
?

N
(70)

O desvio padrão para cada apresentação, Sjkr, é dado por
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Sjkr �

g

f

f

e

Ņ

i�1

pujkr � uijkrq
2

pN � 1q
(71)

Em relação a análise dos observadores, imagina-se que cada participante deve ter um

método estável e coerente para votar em uma relativa degradação de qualidade em cada

cena e algoritmo. Os critérios de rejeição verificam se o nível de coerência das notas de

um observador segue a média de todos os observadores para uma determinada sessão

(ITU-R, 2007). Isso é calculado utilizando uma correlação – com base nos coeficientes de

correlação de Pearson e de rango de Spearman – das notas individuais em relação as

notas médias correspondentes dos demais observadores (ITU-R, 2007).

II.2 Configuração do Ambiente dos Experimentos

Com o objetivo de fornecer um meio para avaliar a qualidade dos vídeos, do ponto de

vista dos observadores (neste caso, usuários de sistemas de RA), a recomendação ITU-R

(2009), adotada pelo SAMVIQ, sugere um ambiente de visualização que se assemelhe

com o doméstico. Os parâmetros que configuram esse ambiente, no entanto, foram esco-

lhidos para simular um ambiente levemente mais crítico, comparado as situações de visu-

alização domésticas mais típicas. Esses parâmetros encontram-se listados na tabela 16.

Segundo a ITU-R (2007), o tamanho e o tipo de tela devem ser escolhidos conforme a

aplicação sob investigação. Uma vez que várias tecnologias para visualização são utiliza-

das em aplicações multimídia, todas as informações pertinentes relativas ao sistema (por

exemplo, fabricante, modelo e especificações), devem ser informados. Quando sistemas

baseados em computadores pessoais são utilizados para apresentar os vídeos, as carac-

terísticas dos sistemas, por exemplo, placa de vídeo, também deve ser informada. Essas

informações podem ser visualizadas na tabela 17.

1Os valores de luminância e iluminância foram ajustados utilizando um Fotômetro Sekonic L-398A Studio
Deluxe III

2Os valores na unidade de medida candelas por metro quadrado (cd/m2) foram convertidos em valor de
exposição (Exposure Value – EV) e utilizado o valor EV = 10.
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Tabela 16 – Condições de visualização, recomendadas pela ITU, utilizadas na avaliação de qualidade dos
vídeos

Parâmetro Valor1

Distância de Visualização 1-8 H (30 cm)

Luminância máxima da tela2 70-250 cd/m2

Razão entre luminância da tela inativa e luminância máxima ¤ 0,05

Razão entre luminância da tela quando exibindo uma tela preta em
uma sala completamente escura e luminância máxima de um ponto
branco

¤ 0,1

Razão entre luminância do ambiente atrás da tela e luminância má-
xima dos vídeos

¤ 0,2

Iluminação da sala ¤ 20 lux

Tabela 17 – Configuração do sistema multimídia utilizado nos testes

Parâmetro Especificação

Tipo de Tela LCD

Tamanho da Tela 19’

Placa de Vídeo nVidia GeForce 6150SE

Fabricante LG

Modelo W1952TQ

Imagem Resolução 1440 x 824

II.3 Relatório dos Votos

Nesta seção são apresentados os relatórios dos votos dos voluntários que participaram da

avaliação subjetiva. Nas tabelas 18, 19, 20 e 21 são exibidos os resultados das avaliações,

separadas por baterias de teste. Na tabelas 22 são exibidos os dados sobre os voluntá-

rios, como o gênero, a idade e as baterias de teste dos experimentos subjetivos em que

participaram.
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Tabela 18 – Relatório dos Votos dos Testes da Bateria 1

Vídeo-Fonte No Média ITU-R Int. Conf. Esq. Int. Conf. Dir. Desv. Padrão

SEQ1 Ref. 8,63 7,93 9,34 1,39

SEQ1 1 5,46 4,60 6,32 1,71

SEQ1 2 2,11 1,55 2,67 1,10

SEQ1 3 5,05 4,19 5,92 1,72

SEQ1 4 4,17 3,33 5,01 1,66

SEQ1 5 3,93 3,30 4,57 1,25

SEQ1 6 3,67 2,81 4,54 1,71

SEQ2 Ref. 8,83 8,09 9,56 1,45

SEQ2 7 1,85 1,08 2,61 1,51

SEQ2 8 3,67 2,85 4,49 1,62

SEQ2 9 1,65 0,99 2,30 1,30

SEQ2 10 4,36 3,58 5,14 1,55

SEQ2 11 2,25 1,54 2,97 1,42

SEQ2 12 4,09 3,23 4,96 1,71

SEQ3 Ref. 8,93 8,32 9,53 1,20

SEQ3 13 2,61 1,96 3,27 1,30

SEQ3 14 4,38 3,28 5,48 2,18

SEQ3 15 2,74 1,98 3,50 1,50

SEQ3 16 2,87 2,14 3,61 1,46

SEQ3 17 2,35 1,73 2,97 1,22

SEQ3 18 2,83 2,16 3,50 1,33

SEQ4 Ref. 9,38 8,88 9,88 0,98

SEQ4 19 5,81 4,93 6,69 1,74

SEQ4 20 4,97 4,19 5,74 1,54

SEQ4 21 5,18 4,26 6,10 1,82

SEQ4 22 4,89 4,00 5,77 1,75

SEQ4 23 4,34 3,41 5,27 1,83

SEQ4 24 5,07 4,13 6,00 1,84
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Tabela 19 – Relatório dos Votos dos Testes da Bateria 2

Vídeo-Fonte No Média ITU-R Int. Conf. Esq. Int. Conf. Dir. Desv. Padrão

SEQ1 Ref. 8,85 8,45 9,25 0,79

SEQ1 1 5,96 4,95 6,97 1,99

SEQ1 2 2,71 1,69 3,73 2,01

SEQ1 3 5,28 4,26 6,30 2,02

SEQ1 4 4,38 3,26 5,50 2,21

SEQ1 5 4,97 3,79 6,16 2,34

SEQ1 6 4,69 3,61 5,77 2,13

SEQ2 Ref. 9,48 9,16 9,80 0,63

SEQ2 7 1,83 0,60 3,06 2,43

SEQ2 8 4,87 3,71 6,03 2,29

SEQ2 9 1,52 0,63 2,41 1,76

SEQ2 10 4,90 3,64 6,16 2,49

SEQ2 11 1,70 0,64 2,76 2,10

SEQ2 12 4,36 3,37 5,35 1,96

SEQ3 Ref. 8,91 8,20 9,63 1,41

SEQ3 13 3,37 2,20 4,53 2,30

SEQ3 14 4,36 3,19 5,53 2,32

SEQ3 15 3,39 2,34 4,44 2,08

SEQ3 16 3,71 2,52 4,89 2,34

SEQ3 17 3,12 2,06 4,18 2,10

SEQ3 18 4,09 2,86 5,33 2,44

SEQ4 Ref. 9,47 9,14 9,79 0,64

SEQ4 19 5,73 4,53 6,94 2,38

SEQ4 20 4,05 3,07 5,04 1,95

SEQ4 21 5,56 4,37 6,75 2,35

SEQ4 22 4,19 3,00 5,37 2,35

SEQ4 23 5,26 4,06 6,46 2,37

SEQ4 24 4,30 3,05 5,55 2,46
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Tabela 20 – Relatório dos Votos dos Testes da Bateria 3

Vídeo-Fonte No Média ITU-R Int. Conf. Esq. Int. Conf. Dir. Desv. Padrão

SEQ5 Ref. 8,41 7,08 9,74 2,63

SEQ5 1 6,55 5,40 7,70 2,27

SEQ5 2 4,96 3,88 6,04 2,14

SEQ5 3 5,89 4,63 7,14 2,47

SEQ5 4 3,76 2,89 4,63 1,72

SEQ5 5 6,25 5,04 7,47 2,4

SEQ5 6 3,51 2,73 4,29 1,54

SEQ2 Ref. 8,26 6,97 9,55 2,54

SEQ2 7 3,26 2,36 4,16 1,79

SEQ2 8 4,88 3,74 6,02 2,26

SEQ2 9 2,97 2,22 3,72 1,48

SEQ2 10 4,68 3,56 5,8 2,22

SEQ2 11 3,25 2,41 4,1 1,68

SEQ2 12 4,35 3,26 5,45 2,16

SEQ4 Ref. 8,73 7,81 9,65 1,82

SEQ4 13 4,51 3,49 5,52 2,01

SEQ4 14 1,36 0,84 1,88 1,02

SEQ4 15 4,43 3,45 5,42 1,94

SEQ4 16 1,45 0,93 1,97 1,03

SEQ4 17 4,37 3,57 5,18 1,59

SEQ4 18 1,46 0,96 1,96 0,99

SEQ5 Ref. 9,16 8,47 9,85 1,37

SEQ5 19 7,85 6,97 8,72 1,72

SEQ5 20 6,89 5,94 7,83 1,86

SEQ5 21 5,73 4,89 6,57 1,66

SEQ5 22 6,13 5,12 7,14 1,99

SEQ5 23 4,69 3,81 5,57 1,74

SEQ5 24 5,74 4,7 6,78 2,05
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Tabela 21 – Relatório dos Votos dos Testes da Bateria 4

Vídeo-Fonte No Média ITU-R Int. Conf. Esq. Int. Conf. Dir. Desv. Padrão

SEQ5 Ref. 9,05 8,37 9,73 1,34

SEQ5 1 5,78 4,77 6,79 1,99

SEQ5 2 5,90 4,84 6,96 2,09

SEQ5 3 4,85 3,87 5,82 1,92

SEQ5 4 5,02 4,03 6,01 1,95

SEQ5 5 4,89 3,75 6,03 2,25

SEQ5 6 4,03 2,95 5,10 2,13

SEQ2 Ref. 8,52 7,89 9,15 1,24

SEQ2 7 4,69 3,57 5,81 2,21

SEQ2 8 4,43 3,39 5,47 2,05

SEQ2 9 4,27 3,19 5,36 2,14

SEQ2 10 5,21 4,18 6,25 2,04

SEQ2 11 3,82 2,83 4,81 1,95

SEQ2 12 4,73 3,62 5,83 2,18

SEQ4 Ref. 8,19 7,38 8,99 1,59

SEQ4 13 3,62 2,70 4,54 1,82

SEQ4 14 4,81 3,94 5,69 1,73

SEQ4 15 3,61 2,95 4,26 1,29

SEQ4 16 5,39 4,60 6,19 1,57

SEQ4 17 3,68 2,87 4,49 1,60

SEQ4 18 4,90 3,98 5,82 1,81
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Tabela 22 – Dados sobre os voluntários. Identificador, gênero, idade e baterias de teste dos experimentos
subjetivos em que participaram

Ident. Voluntário Gênero Idade Bateria 1 Bateria 2 Bateria 3 Bateria 4

1 F 38 X X

2 F 40 X

3 M 32 X X X

4 M 30 X X

5 M 28 X X

6 M 33 X X

7 M 40 X

8 M 41 X X X

9 F 64 X X X

10 M 33 X X

11 F 32 X X X

12 M 39 X X

13 F 55 X X

14 M 28 X X

15 M 22 X

16 F 30 X

17 M 27 X X

18 F 40 X

19 M 36 X

20 M 41 X X

21 M 36 X

22 M 24 X X

23 M 31 X

24 M 20 X

25 M 25 X

26 M 34 X

27 M 39 X

28 M 35 X X

29 M 37 X X

30 M 40 X

31 M 24 X

32 F 34 X

33 F 37 X

34 M 42 X

35 F 64 X

36 F 22 X

37 M 24 X

38 M 36 X

39 F 36 X
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Anexo A -- APROVAÇÃO DO COMITÊ DE ÉTICA


