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RESUMO

A avaliacao de qualidade de segmentacao de videos tem se mostrado um problema pouco
investigado no meio cientifico. Apesar disso, estudos recentes na area resultaram em algu-
mas métricas que tém como finalidade avaliar objetivamente a qualidade da segmentagao
produzida pelos algoritmos. Tais métricas consideram as diferentes formas em que os erros
ocorrem (fatores perceptuais) e seus parametros sao ajustados de acordo com a aplicagao
em que se pretende utilizar os videos segmentados. Neste trabalho apresentam-se: i) uma
avaliacao da métrica que representa o estado-da-arte, demonstrando que seu desempe-
nho varia de acordo com o algoritmo; ii) um método subjetivo para avaliacao de qualidade
de segmentacao; e iii) uma nova métrica perceptual objetiva, derivada do método subje-
tivo aqui proposto, capaz de encontrar o melhor ajuste dos parametros de dois algoritmos
de segmentacao encontrados na literatura, quando os videos por eles segmentados sao

utilizados na composicao de cenas em ambientes de Teleconferéncia Imersiva.

Palavras-chave: Avaliacdo de Segmentacao. Avaliacdo Objetiva. Métrica Objetiva. Métrica
Perceptual. Qualidade de Segmentacao. Avaliagdo 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 INTRODUCAO

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 problematica quando a
aplicacao de RA exige que a extragao do elemento de interesse seja realizada a partir de
video monocular, capturado em ambientes com plano de fundo arbitrario e sem controle de
iluminagao (KOYAMA; KITAHARA; OHTA, 2003; NAKAMURA et al., 2010; SANCHES et al., 2012a).

Embora pesquisas recentes apresentem algoritmos que atuam nessas condi¢des (CRI-
MINISI et al., 2006; YIN et al., 2011; PAROLIN et al., 2011; SANCHES; SILVA; TORI, 2012), os resul-
tados apresentados em suas avaliagées mostram que tais algoritmos sdo mais propensos
a erros (CRIMINISI et al., 2006; YIN et al., 2011) que os baseados em cor de fundo homogé-
nea. Apesar dessas limitacdes, alguns sistemas de videoconferéncia (HARRISON; HUDSON,
2008), videochats (CRIMINISI et al., 2006; YIN et al., 2011) e jogos imersivos (NAKAMURA et
al., 2010) tém utilizado esses algoritmos, que também passaram a ser implementados em
sistemas de RA (NAKAMURA et al., 2010; SANCHES et al., 2012a).

Nessas aplicagbes, a imagem resultante (quadro de video), que deveria conter ape-
nas o elemento de interesse, pode apresentar-se com erros de classificacao de pixels. A
utilizacdo dessas imagens para construir uma nova cena pode prejudicar sua qualidade,
sobretudo se os erros exibidos causarem grande incobmodo ao usuario. Por esse motivo,

tais erros devem ser identificados.

A melhor maneira de identificar os erros que causam maior incbmodo ao usuario e,
por consequéncia, medir a qualidade da segmentacao produzida por um algoritmo é por
meio de experimentos formais subjetivos, em que imagens resultantes do processo de seg-
mentacao sao avaliadas por usuarios (GELASCA; EBRAHIMI, 2009). Os grandes problemas
associados a esses tipos de experimento sdo a necessidade de recrutar pessoas que ava-
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liem os videos e a preparacao do ambiente em que os testes sdo aplicados (a aplicagao
do experimento que requer alguma infraestrutura) (GELASCA; EBRAHIMI, 2009).

Existem aplicagcdes em que avaliar a qualidade da segmentagcdo € um procedimento
que deve ser realizado com certa frequéncia. Exemplo disso é a necessidade de alguns
sistemas de encontrar o melhor conjunto de parametros para que determinado algoritmo
produza melhores resultados. Os algoritmos de segmentacgao de videos, inclusive os mais
simplificados, sdo parametrizados e a escolha desses parametros é fundamental para a
eficiéncia do algoritmo com relacéo a qualidade da segmentacao obtida.

Um conjunto de parametros ideais deve fazer com que o algoritmo n&o produza os
tipos de erros que causam maior incObmodo ao usuario ou, pelo menos, que evite grande
ocorréncia desses erros. Nesses casos, seria estabelecida uma forma de predizer o que
0s usuarios diriam a respeito da qualidade da segmentagédo, sem que se realize qualquer
experimento subjetivo a cada conjunto de parametros testados. Em outras palavras, uma
forma objetiva que considere a percepg¢ao do usuario para avaliar a qualidade da segmen-

tacao faz-se necessaria.

Um exemplo de aplicacao em que uma métrica perceptual objetiva de avaliacao de qua-
lidade pode ser utilizada séo os sistemas de RA voltados a Teleconferéncia Imersiva (OGI
etal.,, 2001; CORREA et al., 2011). Nesses sistemas, a segmentagdo — em alguns casos re-
alizada a partir de imagens com fundo arbitrario — é necessaria para isolar o elemento de
interesse que sera utilizado na geragéo dos avatares baseados em video (video-avatares')

que séo, posteriormente, inseridos em um ambiente virtual.

1.1 Objetivos e Visao Geral da Abordagem adotada

O objetivo da presente pesquisa consiste no desenvolvimento de uma métrica objetiva
capaz de avaliar a qualidade da segmentagao produzida por determinado algoritmo, consi-
derando o impacto aos usuarios das diferentes formas em que os erros ocorrem. A métrica

possibilita que se encontre, de forma automatica, o melhor ajuste dos parametros de de-

'Segundo Ogi et al. (2001), um video-avatar é uma imagem tridimensional sintetizada por computador,
gerada a partir de video capturado em tempo real. Outras definigbes, no entanto, o definem como uma
representacao virtual — ndo necessariamente tridimensional — baseada na imagem de um usuario humano,
obtida por meio de um dispositivo de aquisicao de video e atualizada em tempo real (NAKAMURA, 2008).
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terminado algoritmo, quando utilizado em um dominio especifico de aplicacao, os sistemas
de RA voltados a Teleconferéncia Imersiva.

Entre as encontradas na literatura, as métricas analisadas nesta pesquisa nao produ-
zem resultados que refletem os obtidos em avaliagdes subjetivas. Isso se deve, possivel-
mente, a abordagem adotada em seu desenvolvimento. No trabalho de Gelasca e Ebrahimi
(2009), que representa o estado-da-arte na area, os experimentos subjetivos que serviram
de base para a geracao da métrica objetiva foram realizados de forma que aos avaliadores
foram apresentados videos que continham erros de segmentacao gerados artificialmente,

que podem nunca serem exibidos em cenas geradas nas aplicacoes.

A partir do método subjetivo proposto naquele trabalho desenvolveram-se uma mé-
trica objetiva que, segundo os autores, pode avaliar a qualidade da segmentagao, inde-
pendentemente do algoritmo utilizado. Aqui foi demonstrado que além de ndo se mostrar
eficiente na avaliacdo da qualidade da segmentacao aplicada em sistemas de Teleconfe-
réncia Imersiva, os resultados apresentados naquela métrica variam conforme o algoritmo
de segmentacéo utilizado.

A hipétese levantada neste trabalho € que uma métrica objetiva deve ser dependente
tanto da aplicagdo quanto do algoritmo de segmentagao. Além disso, essa métrica deve
ser derivada de experimentos subjetivos em que os videos submetidos aos avaliadores
sejam gerados a partir de camadas de primeiro plano obtidas de resultados da execucao
de algoritmos de segmentacao. Desse modo, como esses videos exibem erros tipicamente
encontrados nas aplicagbes, uma métrica mais eficiente pode ser obtida da andlise dos
resultados dessas avaliacoes.

A partir dessa intuicdo, um método subjetivo com as caracteristicas citadas acima foi
desenvolvido. A métrica objetiva resultante deste trabalho foi derivada de experimentos

subjetivos realizados conforme o método subjetivo proposto.

1.2 Organizacao do Texto

Para que favoreca seu pleno entendimento, este trabalho esta organizado da forma que se-
gue. O capitulo 2 mostra uma visao geral sobre segmentacao de videos em duas camadas
e uma classificagcao das abordagens mais adotadas no desenvolvimento de algoritmos. No
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capitulo 3, abordam-se os principais problemas relacionados a qualidade de segmentagao.
Para identificar tais problemas, os métodos de segmentacédo que representam o estado-
da-arte na area foram analisados. Ainda no capitulo 3, sdo apresentados as principais
métricas para avaliagao de qualidade de segmentacao encontradas na literatura e as prin-
cipais aplicacées em que essas métricas podem ser utilizadas. Entre essas aplicacdes, 0
sistema de Teleconferéncia Imersiva em que os resultados desta pesquisa foram aplicados
é discutido em detalhes.

O capitulo 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 identificagdo dos erros de segmentagao mais perceptiveis. Tipos de
erros foram caracterizados e o conjunto de videos utilizados no experimento simularam
todas essas formas de erros. Os detalhes da aplicagdo do método formal subjetivo, que

utilizou esses videos, foram discutidos nesse mesmo capitulo.

No capitulo 5, exibe-se a analise dos resultados obtidos dos experimentos a partir dos
quais se derivou a métrica objetiva. Primeiramente, as limitagdes da métrica apresentada
por Gelasca e Ebrahimi (2009), quando aplicada em ambientes de Teleconferéncia Imer-
siva, foram expostas. Em seguida, os resultados das avaliagcdes subjetivas foram analisa-
dos, identificando os erros mais perceptiveis e gerando uma nova métrica objetiva capaz
de avaliar a qualidade dos algoritmos de segmentacao. Finalmente, reservou-se o capitulo
6 para as conclusdes do presente estudo, e para apresentar as perspectivas de trabalhos
futuros.
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2 SEGMENTACAO DE VIDEOS EM DUAS CAMADAS

A segmentacao (extracao de elementos de interesse em imagens) aplicada em composi-
¢cOes de cenas é um problema que tem sido alvo de pesquisas desde o inicio do século
passado (WILLIAMS, 1918). Producbes de cinema e televisao, que até o final da década
de 1970 eram apoiadas em tecnologia analdgica (FOSTER, 2010), tradicionalmente utilizam
métodos que permitem isolar elementos de uma imagem, que na maioria das vezes sao
pessoas em primeiro plano, com o objetivo de gerar cenas a partir da combinacao desses
elementos com novos planos de fundo (VLAHOS, 1963, 1964, 1978).

Os algoritmos mais tradicionais de segmentagcao (em duas camadas) de imagens ou
videos partem do principio de que a captura do video se realiza em ambientes controlados,
com fundos de cor Unica — normalmente azul ou verde — e iluminagao 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 eliminagao da cor do fundo, que é conhecida do sistema.

A partir da década de 1980, novos algoritmos comecaram a surgir baseados nos re-
cursos da tecnologia digital (GIBBS et al., 1998) e, mais recentemente, algoritmos capazes
de extrair elementos de interesse ndo apenas em tempo real, mas a partir de imagens com
planos de fundo arbitrarios 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 areas de aplicacao a uti-
lizarem imagens segmentadas (ou camadas de imagens que possuem apenas elementos
de interesse da cena), principalmente as voltadas para aplicacbes em que o0s elementos
de interesse sao pessoas posicionadas em primeiro plano na cena. Exemplos a serem
citados sdo os sistemas de videoconferéncias 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 aplicacdes de Realidade Aumentada (SANCHES
etal., 2012a).

A revisao bibliografica apresentada neste capitulo tem como objetivo expor o estado-
da-arte na forma de uma classificacao dos algoritmos mais utilizados, capazes de extrair
um elemento de interesse, em tempo real, a partir de uma sequéncia de imagens obtidas
em ambiente nao controlado.

Para isso, foram analisados os trabalhos encontrados na literatura que sao voltados
ao desenvolvimento de algoritmos cuja finalidade é a divisdo de uma imagem de entrada
em duas camadas (bilayer): primeiro plano (que contém o elemento de interesse) e plano
de fundo, para posterior substituicdo do plano de fundo original. A representacao de uma
camada de primeiro plano resultante de um processo de segmentacao em duas camadas
pode ser visualizada na figura 1.

Figura 1 — Representagdo de uma camada de primeiro plano (SANCHES et al., 2012). O elemento de interesse
é extraido do plano de fundo original tornando transparentes os pixels que pertencem ao fundo e mantendo
opacos 0s que pertencem ao elemento de interesse

Algoritmos utilizados em aplicagdes que segmentam multiplos elementos de interesse,
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como compressao de video (WU; CHEN, 2001), ou nas que nao tém como objetivo a seg-
mentacao para substituicdo do fundo da cena, como identificacdo de pessoas para siste-
mas de segurancga (NAM; HAN, 2006), reconhecimento de gestos (MITRA; ACHARYA, 2007;
BERNARDES-JUNIOR; NAKAMURA; R.TORI, 2011) e rastreamento (YILMAZ; JAVED; SHAH, 2006)

nao foram analisados.

Nesses casos, embora muitas abordagens sejam aplicaveis, a precisao na separagao
do elemento de interesse do seu fundo original pode ndo ser um requisito tao rigido quanto
nos algoritmos utilizados em aplicacées de substituicdo de fundo. Aplicacdes desse tipo
exigem algoritmos de segmentacao mais precisos, para que proporcionem qualidade na

combinag¢ao com o novo fundo.

Em aplicagbes em que a extragdo do elemento de interesse se realiza em ambientes
controlados, os erros de classificagdo de pixels podem ser evitados por meio da interven-
cao do usuério. O direcionamento manual de luzes e a distribuicao dos elementos da cena,
por exemplo, podem ser adequados, para que a cor do fundo se mantenha constante, im-
pedindo a ocorréncia de sombras, reflexos ou ruidos sobre o fundo.

Em ambientes nao controlados, por sua vez, o plano de fundo é arbitrario e qualquer
situacao que atrapalhe a segmentacao deve ser tratada pelo algoritmo, evitando interven-
¢Oes do usuario para modificar o ambiente. Nesses casos, como ndo existe o conheci-
mento prévio da cor do fundo, outras informacgdes, que podem ser obtidas da sequéncia
de imagens, passam a ser fundamentais para que um elemento de interesse seja isolado.
Algumas abordagens utilizam, ainda, equipamentos especificos, ou mais de um dispositivo

para obter novas informagdes que auxiliem a segmentacao.

Grande parte dos algoritmos computacionalmente eficientes para execugcao em tempo
real trabalha com essas informacgdes, na forma de um conjunto de “cortes” (CRIMINISI et
al., 2006). Cor, contraste, movimento e estéreo sdo exemplos de cortes muito utilizados.
Esses cortes combinam-se probabilisticamente e aplicam-se na imagem por meio de al-
gum arcabougo de minimizagao de energia, como o mostrado na se¢ao 1.2 do apéndice I.
Alguns algoritmos mais simplificados, no entanto, utilizam essas informagdes (ou apenas

uma delas) de formas alternativas.

O fato de determinadas abordagens se apoiarem em dispositivos especificos, ou de
exigir calibracdo de mais de um dispositivo, pode restringir sua aplicabilidade. Em apli-
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cacgdes executadas em ambientes domésticos, como videochats, por exemplo, imagina-se
que a maioria dos participantes possuam computadores e cameras de video convencio-
nais. Essa observagéo sugere que uma classificacao das abordagens considere dois gru-
pos principais: as abordagens executadas a partir de captura realizada por cameras mo-
noculares (convencionais) e as que necessitam de entrada binocular ou de equipamento

especifico (ndo convencionais) para produzir informagdes que auxiliem a segmentacao.

Abordagens apoiadas em video monocular podem ser divididas em dois subgrupos,
cujos algoritmos séao classificados de acordo com a técnica adotada. Sao eles: subtracao
de fundo e arcabougo de minimizagdo de energia. Ainda que muitos algoritmos utilizem
mais de uma técnica, uma delas, normalmente, tem maior importancia que as demais no
processo — i.e., sua utilizagdo isolada resulta na rotulacao correta da maioria dos pixels
da imagem. A classificagdo sugerida neste trabalho toma como base a técnica principal
utilizada pelo algoritmo.

As abordagens apoiadas em equipamentos especificos utilizam esse tipo de recurso
para geracao de mapas de profundidade da cena. Desse modo, a distancia de cada pixel
em relacdo a um sensor acoplado a camera constitui-se na principal informacao a ser
utilizada no processo de segmentacao. Algoritmos que pertencem a esse grupo podem
ser divididos também em dois subgrupos: os baseados em estéreo e os baseados em
sensores. Nas subsecdes seguintes, sera apresentada uma visdo geral dos trabalhos que
representam o estado-da-arte em segmentacédo em tempo real de sequéncia de imagens
em ambientes ndo controlados, considerando a classificagdo descrita. A figura 2 exibe um
diagrama que sintetiza tal classificagao.

2.1 Algoritmos que utilizam Video Monocular

Grande parte dos algoritmos analisados sdo capazes de realizar a segmentagao a partir
de uma imagem, capturada por uma camera de video convencional (video monocular).
Tais algoritmos podem ser divididos em dois subgrupos, classificados de acordo com sua
abordagem principal.
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Subtracédo de
Fundo

Algoritmos que utilizam
Video Monocular

Arcabouco de
Minimizacéo de Energia

Segmentagéo
Bilayer

Estéreo

Algoritmos que necessitam
de Equipamento Especifico
ou Video Binocular

Sensores

Figura 2 — Classificagdo dos algoritmos de segmentacéo de videos em duas camadas que atuam em
ambientes ndo controlados (SANCHES et al., 2012). A utilizagdo ou ndo de equipamento especifico é o
principal critério para o agrupamento dos algoritmos, seguido da técnica principal adotada como base

2.1.1 Subtracao de Fundo

A abordagem da subtracdo de fundo (PICCARDI, 2004) consiste, basicamente, na compa-
racao do quadro de video 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 nao coincidentes dessas duas imagens. Esses pixels
pertencerdo ao elemento de interesse.

Algoritmos mais simplificados calculam a diferenca 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 informagdes do quadro atual, considerando
também uma taxa de aprendizado (PICCARDI, 2004). Esses algoritmos, que fazem parte de
métodos denominados basicos (PICCARDI, 2004), apoiam-se na histéria recente dos pixels

e nao estabelecem quaisquer correlacdes 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 decomposi¢cao da imagem em autoespacos (Eigenbackground) (OLIVER; ROSA-
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RIO; PENTLAND, 2000). Desse modo, obtém-se métodos capazes de lidar com planos de
fundo que apresentam maiores variagées (FRIEDMAN; RUSSELL, 1997).

©R. Nakamura

(b) (©)

Figura 3 — Abordagem da Subtragdo de Fundo (NAKAMURA, 2008). Em (a) € mostrado um modelo do fundo e
em (b) um quadro de video no tempo atual. Os pixels ndo coincidentes nas duas imagens fazem parte do
elemento de interesse (c). Cores semelhantes no fundo e no elemento de interesse podem provocar erros

de classificagdo, como mostrado em (c)

Na utilizagdo de algoritmos baseados em subtragéo de fundo, a maior dificuldade en-
contrada nao se relaciona a diferenciacao dos pixels em si, mas na constru¢do automatica
de um modelo do fundo e na manutengao deste modelo, que € comparado quadro a quadro
com a imagem atual (TOYAMA et al., 1999). Essa abordagem, apesar de ter sua aplicagao
voltada tradicionalmente aos sistemas de seguranga (NAM; HAN, 2006), também é utilizada
em métodos que funcionam como base para aplicacdes de substituicdo de fundo (QIAN;
SEZAN, 1999; KIM; AHN; KIM, 2004; HARRISON; HUDSON, 2008).

2.1.2 Arcabouco de Minimizacao de Energia

Muitos algoritmos que podem ser utilizados para segmentacao em ambientes nao controla-
dos tém como caracteristica comum a busca por informacdes que permitem mapear a mo-
vimentacao do elemento de interesse por meio de arcabougos de minimizagdo de energia
(secao I.2 do apéndice ). No entanto, uma das técnicas mais aplicadas para identificacao
de elementos em movimento em uma sequéncia de imagens — o calculo do fluxo 6ptico
(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 rigido, dado que este, em grande parte das aplicagdes, é
uma pessoa em primeiro plano (YIN et al., 2007).
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Algoritmos de segmentagao apresentados em trabalhos recentes identificam pixels em
movimento utilizando informacdes de cor, aliadas a observagao da coeréncia temporal da
sequéncia 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 sao 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 sdo combinados pelo
modelo (CRIMINISI et al., 2006; YIN et al., 2007; SANCHES; SILVA; TORI, 2012) utilizando arca-
boucgos de minimizacao de energia. Esse tipo de abordagem — predominante em métodos
capazes de segmentar imagens monoculares — é detalhada na sec¢éo |.2.

Alguns algoritmos assumem que o plano de fundo seja estatico e necessitam de ini-
cializagdo na forma de um “plano de fundo limpo” (SUN et al., 2006; HARRISON; HUDSON,
2008), para reduzir erros de classificacdo provocados por regides de alto contraste no
plano de fundo. Em alguns trabalhos, as caracteristicas do movimento sdo combinadas
com informagdes a respeito da forma do elemento de interesse, para modelar correlagoes
espaciais (YIN et al., 2007, 2011). Desse modo, pode-se classificar regides da imagem
pouco texturizadas, ou onde ndo houve movimentacao (pixels dessas regides ndo podem
ser classificados com base apenas em informagdes de movimento, como mostrado na
figura 4).

(©2006 IEEE

Figura 4 — Exemplo de mapa de movimentagao de pixels. As regides mais claras da imagem correspondem
as bordas em movimento, ao passo que as areas mais escuras sao bordas estacionarias. As regides
intermediarias representam areas nao texturizadas, que permanecem ambiguas (CRIMINISI et al., 2006)
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2.2 Algoritmos que necessitam de Equipamento Especi-
fico ou Video Binocular

Muitas abordagens utilizadas para extracdo do elemento de interesse a partir de uma
sequéncia de imagens apoiam-se em equipamentos especificos, considerados nao con-
vencionais, ou utilizam mais de um equipamento (calibrados), com o objetivo de obter
novas informagdes que auxiliem a segmentacédo. Apesar de sua utilizagcao estar restrita a
algumas aplica¢des atualmente, o desenvolvimento desses métodos também se justifica

pela possibilidade desses equipamentos tornarem-se convencionais no futuro.

Dois tipos de abordagens sdao 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 € uma matriz, de
tamanho correspondente ao da imagem, que contém a distancia de cada pixel em relagao a
camera. Na figura 5, mostra-se um mapa de profundidade da cena, que pode ser utilizado
para auxiliar a segmentacao.

(b)

Figura 5 — Mapa de Profundidade obtido por meio de sensor do tipo TOF ( Time-of-Flight) (IDDAN; YAHAV,
2001). Em (a) e (b) sdo mostrados o quadro de video e o mapa de profundidade do mesmo quadro,
respectivamente. Os pixels mais claros representam os mais préximos da cAmera de video (e do sensor) ao
passo que 0s mais escuros sao 0s mais distantes (SANCHES et al., 2012)

2.2.1 Estéreo

Uma das formas de estimar mapas de profundidade para resolver problemas de segmen-
tacdo é por meio da utilizacao de algoritmos de estéreo (OHTA; KANADE, 1985; COX et al.,
1996). A técnica do estéreo exige que dois videos sincronizados sejam utilizados como
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entrada. O principal desafio em abordagens desse tipo € a localizacdo 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-
cao (OHTA; KANADE, 1985). Uma estratégia adotada para encontrar correspondéncia nas

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

Figura 6 — Determinacao da linha epipolar (SANCHES et al., 2012). Um ponto I, pertencente ao elemento de
interesse é observado por duas cameras com seus respectivos pontos focais Fe e F'd. A projegao de [
sobre os planos das imagens direita e esquerda séo Ie e Id. A reta IeFEe representa a linha epipolar. O

espacgo de busca aos pontos correspondentes da imagem direita passa a ser restrito a essa reta. Como os

pontos Ie e Id, e suas projegdes sao conhecidos, a distancia do ponto I pode ser calculada por um
processo de triangulagao (OHTA; KANADE, 1985)

Apesar de utilizarem a distancia dos pixels, obtida por meio de estéreo como informa-
¢ao principal, alguns trabalhos aplicam também cortes de cor e contraste (KOLMOGOROV
et al., 2005a, 2005b, 2006) para evitar erros de classificacao, principalmente nas bordas.
Outros utilizam técnicas de reconhecimento de faces (LAW; SCLAROFF, 2005), para obter a
localizagdo do elemento de interesse e desconsiderar regides dele distantes, tornando a
segmentagdo mais robusta.

2.2.2 Sensores

TOF (Time-of-Flight — Tempo de Voo) sdo sensores ativos que utilizam laser para medir
as distancias entre o proprio sensor e 0s objetos da cena (BIANCHI et al., 2009) (figura 7).
Essas distancias sao utilizadas para preencher mapas de profundidades densos, utilizados
por algoritmos de segmentacéo.
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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 propagacgao de fétons de alta frequéncia
mede o tempo de retorno do pulso de luz. No segundo caso, a luz emitida € modulada e o
TOF é medido pela deteccao do atraso da fase.

(@) (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 visdo da cAmera. Essa parede pode ser gerada, por exemplo, como um pulso
de laser de curta duragéo, com um campo de iluminagéo igual ao campo de visédo da camera. (b) Quando a
parede de luz atinge os objetos na cena, ela é refletida de volta para a cdmera, carregando uma impressao
dos objetos (GVILI et al., 2003)

Equipamentos comerciais (GEISS, 2010), que utilizam outros tipos de sensores, como
0s baseados em técnicas que utilizam luz estruturada (SCHARSTEIN; SZELISKI, 2003) para a
aquisicao de mapas de profundidade, também tém sido utilizados para resolver problemas
de segmentacao em aplicagbes com substituicdo de fundo.

Algoritmos que pertencem a esse grupo, além da informacgao 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 alcancar re-
sultados robustos. Definir um threshold simples, com base na distancia do pixel ndo é
suficiente, pois os valores de profundidade obtidos, na maioria das vezes, ndao sao pre-
cisos a ponto de alcancar qualidade aceitavel para aplicagdes com substituicdo de fundo
(WANG et al., 2010).
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3 QUALIDADE DE SEGMENTACAO

A classificacdo apresentada na secao 2 mostra que os algoritmos de segmentagéao po-
dem ser agrupados, primeiramente, de acordo com o equipamento necessario para sua
execugao e, em seguida, pela abordagem adotada como ponto de partida para o seu de-
senvolvimento. Abordagens que se apoiam em informagdes adquiridas por equipamento
especifico (ou exigem do usuario algum tipo de calibracdo de equipamentos) produzem
algoritmos que apresentam, atualmente, os resultados mais robustos (YIN et al., 2011). No
entanto, existe um volume consideravel de pesquisas que buscam resultados semelhantes,
utilizando apenas equipamento convencional (video monocular) para aquisicao do video de
entrada, com o objetivo de produzir algoritmos que possam ser utilizados em nimero maior

de aplicagoes.

Os algoritmos de segmentacao existentes, independentemente de abordagem ou equi-
pamento que necessitam, apesar de sofisticados, ainda ndo sao precisos o suficiente para
serem considerados uma solugéao geral para o problema. Varias situagdes que podem
ocorrer durante a captura do video fazem com que erros de segmentacao ocasionalmente
ocorram durante a execucao da aplicagdo. Neste capitulo sdo discutidas em detalhes tais
situagoes, aqui chamadas “situagdes-problema”, que sao consideradas fontes potenciais
de falhas na tarefa de segmentacéo.

Uma vez que as aplicagdes que necessitam de segmentacao podem exibir ao usuario
cenas geradas a partir de segmentagao imperfeita, torna-se necessario encontrar formas
de avaliar a qualidade dessas cenas. Segundo Gelasca e Ebrahimi (2009), a busca por
uma métrica de qualidade de segmentagado deve ser considerada um problema mal co-
locado, pois para uma mesma imagem (ou video) o resultado 6timo pode ser diferente,
dependendo da aplicacao em que a imagem segmentada é utilizada.

Do ponto de vista do usuario, um quadro de video pode ser considerado com menos
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qualidade que outro, ainda que ambos possuam 0 mesmo percentual de erros. Em outras
palavras, a forma em que 0s erros se apresentam na imagem segmentada deve ser con-
siderada quando se avalia um algoritmo de segmentacdo. Uma medida de qualidade que
permita descobrir o impacto desses erros aos usuarios pode ser utilizada ndo apenas para
determinar a aplicabilidade de determinado algoritmo, mas para auxiliar a escolha do mais

adequado ou encontrar o melhor ajuste de seus parametros.

Ainda que os resultados obtidos de estudos sobre avaliacdo de segmentacao histo-
ricamente nao tenham recebido no meio cientifico a mesma atencado que as pesquisas
voltadas ao desenvolvimento de novos algoritmos de segmentacao (ZHANG, 1996), existe
um numero razoavel de trabalhos que buscam solugdes para o problema. Neste capitulo,
essas pesquisas sdo apresentadas.

3.1 Principais Fontes de Erros de Segmentacao

O objetivo dos algoritmos de segmentacdo, que dividem cada quadro de video em duas
camadas, que atuam em ambientes n&o controlados consiste na extragdo do elemento de
interesse, sem que seja necessaria a intervencao do usuario no ambiente onde a captura
do video se realiza. Isso significa que, além da dificuldade implicita de identificar o ele-
mento a ser isolado em uma cena arbitraria, o algoritmo implementado no método deve
tratar todas as situagOes desfavoraveis que podem ocorrer durante a execugao de uma
aplicacao.

Variagdes na iluminacao, pessoas que atravessam o fundo da cena, ou a movimenta-
cao da camera que captura o video sao situagdes comuns em ambientes nao controlados.
Ocorréncias desse tipo sao exemplos de situacoes desfavoraveis, que dificultam a identifi-

cacao de um elemento de interesse dentro de uma sequéncia de imagens.

Algumas dessas situacdes, no entanto, podem se tornar um problema, quando se
aplica determinada abordagem. Por outro lado, essa mesma situacao é contornada im-
plicitamente por algoritmos apoiados em outra. Um exemplo disso € a situacdo em que
uma pessoa atravessa o fundo da cena. Apesar de nao representar um problema para
algoritmos que utilizam mapas de profundidade — pois estes baseiam-se em informacao
de profundidade dos pixels —, € uma ocorréncia dificil de ser contornada pelos que utili-
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zam informagdes de movimentagdo do elemento de interesse como meio de identifica-lo.
Nesse caso, os pixels em movimento no fundo serdo considerados como pertencente ao

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

Na tabela 1, registram-se as situagdes-problema e suas possiveis causas, tais como
identificadas nos trabalhos analisados nesta revisao revisao bibliografica, independente-
mente dos algoritmos que afetam. Nas tabelas 2 e 3, mostram-se as formas com que cada
uma dessas situagdes-problema afeta os algoritmos de segmentacao apoiados em equi-
pamentos ndo convencionais e convencionais, respectivamente. O simbolo “-” (traco), na

tabela, indica que a abordagem néo ¢ afetada pela situagdo-problema.

Importa ressaltar que se destacaram os problemas que podem ocorrer durante a exe-
cucao da aplicagéo. A abordagem estéreo, por exemplo, exige um trabalhoso processo de
calibracao de duas (ou mais) cameras (CRIMINISI et al., 2006) que antecede sua aplicagao.
Considera-se, neste levantamento, que tais dispositivos estejam devidamente calibrados.
Do mesmo modo, considera-se também que o problema da sincronizacao do sensor TOF
com a camera de video (BIANCHI et al., 2009) esteja resolvido. A utilizacdo de cameras
tanto binoculares quanto com sensores TOF pré-calibradas, que podem ser encontradas

no mercado, evitam problemas de calibracgéao.

Posto que a segmentacao voltada a aplicacbes em ambientes nao controlados repre-
sente um desafio aos pesquisadores da area, para alguns dos problemas levantados ha
solugdes eficientes. Por outro lado, varias sao as situagées-problema cujos erros provoca-
dos apenas se minimizam.

Entre as abordagens apoiadas em video monocular, os algoritmos baseados em sub-
tracdo de fundo que utilizam informacdes espaciais, por exemplo, vieram para solucionar
muitos dos problemas que ocorriam em algoritmos mais simplificados, normalmente base-
ados apenas em thresholds. Variagbes na iluminagao, por exemplo, desde que ocorram
dentro de determinados niveis, podem ser contornadas por esses algoritmos (HARRISON;
HUDSON, 2008). Quando essas variagdes ocorrem de forma brusca, no entanto, o problema
€ de dificil tratamento.

A ocorréncia de grande movimentagao do fundo nao pode ser tratada por algoritmos
puros de subtragdo de fundo. Nesse caso, outras informacdes obtidas da imagem sao ne-
cessarias. Quando existe pequena movimentagao, os erros de classificagdo provocados
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Tabela 1 — Problemas que podem ocorrer quando se utilizam algoritmos de segmentagao de video que
atuam, em tempo real, em ambientes ndo controlados e suas possiveis causas

Problema

Possiveis Causas

Variagbes na iluminagao

O acender ou 0 apagar de lampadas em um escritorio (SUN et al.,
2006), movimentacdo de pessoas prdéxima a camera que podem
provocar sombras ou acionar o ajuste automatico de branco da ca-
mera (SUN et al., 2006; CRIMINISI et al., 2006).

Movimentagao no fundo

Movimentos de cortinas, provocados por rajadas de vento (SUN et
al., 2006). Movimento de nuvens, ondas do mar, galhos e folhas de
arvores (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 estatico

Individuo em primeiro plano permanece imével em frente a cadmera
(YINetal.,, 2011).

Grande movimentagao do ele-
mento de interesse

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

Oscilagdes da camera

Tremulagao da camera acoplada em um computador mével, posicio-
nado no colo do usuario (SUN et al., 2006; CRIMINISI et al., 2006; YIN et
al., 2007, 2011).

Cores semelhantes no fundo e
no elemento de interesse

Existéncia de objetos no plano de fundo que possuem a mesma
tonalidade de parte do vestuario da pessoa em primeiro plano (figura

3(c))-

Regides pouco texturizadas
ou homogéneas

Imagens saturadas ou presenga 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

Presenga de superficies reflexivas ou de varios sensores no ambi-
ente (KOLB; BARTH; KOCH, 2008).

sa0 em pequeno numero € 0s mesmos podem ser preenchidos (quando ocorrem no ele-

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

morfoldgicos (LI, 2005). Em alguns casos, o problema do elemento de interesse estatico, o

que dificulta a constru¢ao automatica do modelo do fundo, tem sido contornado por meio da

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

se o0 elemento de interesse (HARRISON; HUDSON, 2008), ou pela captagdo de um conjunto

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

tracao de fundo tratam as oscilacées na camera por meio da utilizagdo de um modelo de

plano de fundo estendido, que contém regides além do tamanho da janela do video. Para

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

necessario o processamento em conjunto com outras técnicas.
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Situacao/Problema

Equipamento Convencional

Minimizacao de Energia

Subtracao de Fundo

Variagbes na ilumina-
cao

A mudancga de cor de um pixel, de-
vido a variagao da iluminagéo, pode
ser confundida com a movimentagao
do elemento de interesse (CRIMINISI
etal., 2006).

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

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

O objeto ou pessoa que atravessa
o fundo da cena sera considerado
elemento de interesse (CRIMINISI et
al.,, 2006; SUN et al., 2006; YIN et al.,
2007, 2011).

Movimentagao no
fundo
Elemento de inte-

resse estatico

Impossibilita a classificagdo dos pi-
xels, dado que ndo existe movimen-
tagédo na cena (utilizando apenas in-
formagao de movimentagao de pixel)
(YINetal.,, 2011).

Pode impossibilitar a geragdo do
modelo do fundo (PICCARDI, 2004)
(quando nao existe inicializagdo na
forma de um “plano de fundo limpo”).

Grande movimenta-
¢ao do elemento de
interesse

Oscilagbes da came-
ra

Impede a diferencia¢éo do que é mo-
vimento do elemento de interesse e
do que séo alteragdes de cores pro-
vocadas pela movimentagao da ca-
mera.

Faz com que aimagem de referéncia
nao represente o plano de fundo nos
quadros em que a posigdo da ca-
mera é diferente da inicial (PICCARDI,
2004).

Cores semelhantes
no fundo e no ele-
mento de interesse

Dificulta a classificagao das regides
das bordas, devido a auséncia de
contraste (SUN et al., 2006) (o con-
traste € um informacdo utilizada
para identificacéo 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 classificacdo (SUN et
al., 2006).

Regides pouco textu-
rizadas ou homogé-
neas

Intensidade da luz do
ambiente

Com respeito aos algoritmos baseados em arcabougos de minimizagao de energia, 0

problema da grande movimentacao do elemento de interesse nao foi inserido na tabela 2,
dado que as solugdes mais recentes ndo se apoiam em calculos do fluxo 6ptico (CRIMINISI
etal., 2006; YIN etal., 2007, 2011), em que tal situacao representa um problema. A utilizagao
de outras informagdes, como cor e contraste, tem sido a solu¢do para que regiées pouco



Tabela 3 — Formas como as situagdes-problema podem afetar cada abordagem em um processo de
segmentagédo baseado em equipamento nao convencional

Situacao/Problema

Equipamento nao Convencional

Estéreo

Sensores TOF

Variagbes na llumina-
cao

Movimentagao no
Fundo

Elemento de inte-

resse estatico

Grande movimenta-
cao do elemento de
interesse

Pode causar oclusdo estéreo (GEI-
GER; LADENDORF; YUILLE, 1995; KOL-
MOGOROV et al., 2005a, 2006) (o ele-
mento de interesse nao fica visivel
em uma das cameras, impossibili-
tando a localizagao de pixels corres-
pondentes nas imagens).

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

Oscilagbes da came-
ra

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

Cores semelhantes
no fundo e no ele-
mento de interesse

Regides pouco textu-
rizadas ou homogé-
neas

Impede a identificacdo 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 multiplas reflexdes,
causando interferéncias nos sinais
de retorno, que sao utilizados para o
célculo dos valores de profundidade
dos pixels (KOLB; BARTH; KOCH, 2008).

texturizadas, ou homogéneas, possam ser classificadas, quando o elemento de interesse
€ estacionario (CRIMINISI et al., 2006). Oscilagcdes na camera e variagoes na iluminacao sao
problemas que tém sido minimizados, utilizando-se informagdes obtidas da coeréncia tem-
poral do video, e com o auxilio de treinamento offline (KOLMOGOROV et al., 2005a; CRIMINISI
etal., 2006; SUN et al., 2006). Em alguns casos, essas informagcdes 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 movimentacao no fundo, além de reduzir ainda mais

0s provocados por oscilagdes na camera e variacées na iluminagao (YIN et al., 2007, 2011).

A utilizacdo do modelo de movimentacao em conjunto com outras técnicas, como a de
subtracao 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 especifico,
ou em video binocular, os algoritmos de estéreo, em que a informacao de profundidade é a
Unica, ndo tratam o problema da oclusao estéreo. Em alguns algoritmos mais sofisticados,
adotam-se informacdes de cor, contraste e a coeréncia espacial entre os quadros, para
evitar o problema (KOLMOGOROV et al., 2005a, 2006). A inclusdo dessas informagdes evita
o problema da impossibilidade de classificagdo nas regiées pouco texturizadas.

A aplicagédo conjunta de algoritmos de identificagdo de faces também € uma solucéao
para os problemas das regides poucos texturizadas, ou de oscilacdes da camera (LAW;
SCLAROFF, 2005). Em algoritmos que necessitam de informacdes de sensores, o problema
das multiplas reflexdes nao foi abordado em nenhum dos trabalhos analisados.

3.2 Avaliacao de Qualidade de Segmentacao

A avaliacado de qualidade de segmentacao € um problema que tem sido investigado em
diferentes contextos da literatura, entre eles, na avaliagdo de imagens compostas a partir
de objetos — em alguns casos, pessoas — extraidos do conteldo de um video (GELASCA;
EBRAHIMI, 2009). Uma vez identificadas na secéo 3.1 as principais fontes causadoras de
erros, nesta segcao sao apresentadas as formas de medir a qualidade dos algoritmos.

Segundo Zhang (1996), nos métodos' de avaliagdo podem ser identificadas duas abor-
dagens: analitica, que avalia o algoritmo, e empirica, que analisa os resultados da execu-
cao do algoritmo. A segunda tem sido a mais praticada.

Imagens resultantes dos processos de segmentacdo e de composi¢do com um novo
plano de fundo tém sido avaliadas de forma subjetiva ou objetiva (GELASCA; EBRAHIMI,
2009). As avaliagdes subjetivas tém se mostrado a forma mais eficiente de obter medi-

"Alguns trabalhos, sobretudo os escritos em lingua inglesa, utilizam o termo “métrica” para designar uma
forma objetiva de obter uma medida de qualidade de segmentagdo ao passo que outros utilizam o termo
método. Nesta revisao bibliografica foi adotado 0 mesmo termo utilizado pelos autores do trabalho original.
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coes confidveis (PECHARD; PEPION; CALLET, 2008) tanto na inddstria como na comunidade
cientifica. Métodos subjetivos, que sao utilizados tradicionalmente em avaliagdes de qua-
lidade de codificadores de video para transmissdes de TV, foram, no decorrer dos anos,
sendo adaptados para que pudessem ser utilizados em avaliagdes de imagens exibidas em
aplicacbes multimidia, inclusive em avaliacdes de segmentagdo (SANCHES et al., 2012b).
Alguns desses métodos sao, inclusive, diretamente aplicados em processos de avaliacao
de qualidade da segmentacdo em que os objetos do video sdo pessoas (SANCHES et al.,
2012b).

O grande problema das avaliagbes subjetivas é o fato de, em geral, requererem um
grande numero de observadores e alguma infraestrutura para realizacao das avaliagées.
Isso torna o processo demorado e, algumas vezes, caro. Avaliar subjetivamente de forma

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

Alguns métodos objetivos para avaliacdo de qualidade de segmentacdo podem ser
encontrados na literatura. O trabalho de Erdem e Sankur (ERDEM; SANKUR, 2000), por
exemplo, propée um método de avaliagdo de qualidade de segmentacao baseado na pe-
nalidade de pixels classificados de forma incorreta, considerando erros em relagao a forma
e ao movimento do objeto de video segmentado. Atributos semelhantes foram também
considerados no trabalho proposto por Mech e Marqués (2002).

Apesar da relevancia dos trabalhos anteriores, o grande impulso para pesquisas da
area esta diretamente relacionado com a tentativa de padronizagao do formato ISO/MPEG-
4. Devido a capacidade do padrao de codificar formas de objetos de video independen-
temente, pesquisas voltadas a avaliagdo dessas imagens segmentadas tornaram-se ne-
cessérias. O método desenvolvido a partir desses estudos considera a acuracia espacial,
que se refere a quantidade de pixels classificados de forma incorreta tanto no elemento
de interesse quanto no plano de fundo (falsos negativos e falsos positivos) e a coeréncia
temporal, que se refere a diferenca da acuracia espacial entre o resultado da segmentacao
do quadro atual e do quadro anterior (WOLLBORN; MECH, 1997; VILLEGAS; MARICHAL; SAL-
CEDO, 1999). Outros métodos, que sao refinamentos do modelo original, também foram
propostos pelo mesmo grupo de pesquisa (MARICHAL; VILLEGAS, 2000; VILLEGAS; MARICHAL,
2004).

Em Correia e Pereira (2003), a segmentacao de objetos individuais — o trabalho trata
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também da avaliacdo de segmentacdao com a presenca de multiplos objetos no contetdo
de um video — também € avaliada com base em critérios espaciais e temporais. Foram
utilizados como critérios temporais: a fidelidade da forma, em que sao considerados a
quantidade de pixels segmentados incorretamente e suas distancias em relacéo a borda
do elemento de interesse; a fidelidade geométrica, em que se considera o tamanho, a
posicdo e uma combinacao do alongamento e compacidade do elemento segmentado; a
similaridade de conteludo da borda, obtida por meio de filtros combinados com informagdes
espaciais derivadas de experimentos subjetivos; e a similaridade de dados estatisticos, que
esta relacionada com brilho e vermelhidao do objeto segmentado.

Os critérios temporais adotados representam uma informagao perceptual temporal e
uma medida de criticidade, que utiliza informacdes espaciais e temporais simultaneamente
(CORREIA; PEREIRA, 2003). O método apresentado, segundo os autores, € limitado no que

se refere a objetos com seméntica 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 artefatos? que simulavam erros es-
paciais e temporais. A métrica objetiva desenvolvida, chamada Perceptual Spatio- Temporal
(PST), considera artefatos produzidos no processo de avaliacdo que causam incdmodo
maior ao usuario. Quatro artefatos foram caracterizados (esses artefatos serdo detalhados
na se¢ao 3.2.2) e combinados para produzir uma medida geral de incobmodo.

Entre os métodos mencionados nos paragrafos anteriores, dois deles, considerados
métricas, sdo discutidos em detalhes nas subse¢des 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 aplicagdo consiste na segmentacao voltada ao problema
da compressao de videos. A segunda, que pode ser considerada pertencente ao estado-
da-arte na area, considera a percepgao humana em sua solugéo e tem como uma de suas

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

2No trabalho de Gelasca e Ebrahimi (2009), define-se um artefato como uma caracteristica perceptual
relativamente pura de um erro de segmentagao que foi criado artificialmente. Neste trabalho, ainda que os
tipos de erros definidos ndo tenham sido inseridos de forma controlada nos videos de teste, a mesma palavra
sera utilizada para representa-los.
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3.2.1 Métrica de Avaliacao de Qualidade de Segmentacao do Padrao
MPEG

A forma de avaliagéo de qualidade de video definido pelo grupo do ISO/MPEG-4 (VILLE-
GAS; MARICHAL, 2004) tornou-se bastante popular na comunidade cientifica devido, princi-
palmente, a 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 precisao espacial e a coeréncia temporal.

Utilizando a formalizagao de Gelasca (2005), uma regido i no quadro k pode ser defi-
nida como um conjunto de pixels R;(k) com as seguintes propriedades: i) R;(k) é espa-
cialmente conectada; ii) R;(k) v R,(k) é desconectado Vi # j. R(k) indica o conjunto
de todos os elementos de interesse que fazem parte da segmentacao 6tima, e pode ser
expressa conforme apresentada na equagao

R(k) = | J Ri(k) (1)
0<j<J
onde J é o nimero de elementos de interesse presentes no quadro®. O conjunto de pixels
segmentados no quadro k, C(k) é a unido dos i elementos de interesse dado pela equagdo
Ci(k)
Cky= | k) (2)

0<j<I
onde I é o nimero de elementos de interesse. O conjunto de falsos positivos P (k) em que
os elementos ndo pertencem a segmentagéo perfeita pode ser representado por P (k) =
C(k) nR'(k) onde R'(k) € o complemento de R (k). Do mesmo modo, os falsos negativos
N (k) podem ser representados por NV (k) = C'(k) n R(k).

Como forma de obter precisao 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 precisao espacial quando avalia a distancia d do pixel
até o contorno do elemento de interesse. A precisdo espacial ¢gms(k) € normalizada pela

3Nesta pesquisa, embora o elemento de interesse trate-se de uma pessoa em primeiro plano, pode haver
regides disjuntas nesse elemento. Um exemplo é a situagdo em que podem estar visiveis o rosto e parte do
tronco em uma Unica regido. No entanto, a mao aparece visivel e desconectada em consequéncia do brago
permanecer fora do campo de visdo da camera.
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soma das areas dos elementos (obtidas de um ground truth) de acordo com a equacgao

gms(k) — qms* (k) + qms™ (k) _ PN w0 (d) - [Pak)] + 2 w_(d) - [Nk %)

St Ri(k) Sf Ri(k)

onde Dj}; e Dy, sdo as maiores distancias d dos falsos positivos e falsos negativos, respec-

tivamente. Ni é o numero total de regides disjuntas do elemento de interesse no ground
truth R. " R,(k) é a soma da area de todos os i elementos. w, (d) e w_(d) sdo os
pesos dos pixels falsos positivos e falsos negativos, dados por

b
wi(d) = by + 0 (d) = fs - d (4)
onde os parametros b; = 20, by = —178,125, b3 = 9.375 e fg = 2 sao escolhidos em-

piricamente, com base na analise de varios resultados, e, segundo os autores parecem
concordar com uma visao subjetiva (VILLEGAS; MARICHAL, 2004). Essas fun¢des mostram
que os pesos dos falsos negativos aumentam linearmente e sdo maiores que 0s pesos dos

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

Dois critérios sao utilizados para estimar a coeréncia temporal, a estabilidade ¢mt e a
direcdo gmd. A estabilidade temporal € obtida pela soma normalizada das diferencas da
precisao espacial dos falsos positivos e dos falsos negativos em dois quadros consecutivos

jgms* (k) — gms* (k = 1)] + [gms~(k) — gms~(k = 1)
S Ri(H)

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

qmt(k) =

: (5)

gravidade G do elemento resultante da segmentacdo em relacéo a referéncia, com o ob-
jetivo de estimar possiveis dire¢des gmd(k) na trajetéria do objeto

amd(k) = | @ (k) = Cuk)| = [T ik =1) = k1) (6)

que representa o deslocamento, do tempo (k — 1) para o tempo (k), dos centros de gra-
vidade G das mascaras estimadas E e da referéncia R. A direcao consiste na norma do
vetor de deslocamento normalizado pela soma das areas dos elementos (bounding box)

lgma(k))|

N 2y BB (k)

qmd(k) =

(7)
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onde BB;"Y(k) sédo as dimensdes horizontal e vertical do bounding box que representa a
area do objeto ¢ da referéncia R no tempo k. A métrica wgm € obtida pela combinacao
linear das trés medidas apresentadas, conforme a equacao

wgm(k) = wy - gms(k) + wy - gmt(k) + ws - gmd(k), wgm = %qum(lﬁ) (8)
s

onde os pesos w sdo dependentes da aplicacéao.

3.2.2 Métrica de Avaliacao de Qualidade de Segmentacao PST

Entre os trabalhos relacionados a avaliacdo de segmentacao encontrados na literatura, a
métrica proposta por Gelasca e Ebrahimi (2009) consiste na Unica pesquisa entre as en-
contradas na revisao bibliografica aqui realizada que considera a segmentagcao no contexto
dos sistemas de RA. Naquele trabalho, os autores propdem um método formal para reali-
zar experimentos psicofisicos voltados a avaliacdo subjetiva de segmentacéo 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, € capaz de avaliar a
qualidade da segmentagéo de forma geral (fora do contexto de uma aplicagao especifica),
novos experimentos foram realizados para encontrar o melhor ajuste de seus parametros

quando utilizados em diferentes dominios de aplicagao, inclusive sistemas de RA*.

O método subjetivo proposto, com pequenas variagoes, foi aplicado em todos os ex-
perimentos realizados no trabalho. Os videos de teste (que continham erros de segmen-
tacdo), 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. Instrugdes Orais: tém como objetivo familiarizar os participantes com o ambiente do
experimento, com a tarefa de avaliagao a ser realizada e com as sequéncias de video

originais (ou videos-fonte) utilizadas nos experimentos;

“No trabalho de Gelasca (2005), os sistemas de RA considerados na pesquisa tém as caracteristicas do
apresentado em Marichal et al. (2002).
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2. Treinamento: sdo exibidas as sequéncias originais, um video de referéncia (sem
erros de segmentacao) e sequéncias de videos que contenham artefatos em grande
quantidade. O objetivo é que o avaliador tenha nog¢ao dos limites inferior e superior

em relacao ao nivel de incobmodo provocado por um artefato ou conjunto de artefatos;

3. Avaliagao preliminar: as avaliagbes subjetivas sdo realizadas em um subconjunto
dos videos que contém os artefatos;

4. Avaliagao Subjetiva: os testes subjetivos sdo efetivamente executados (utilizando a
base de videos completa®); e

5. Entrevista: Apds os experimentos subjetivos, as percepcoes dos participantes a res-
peito dos artefatos sédo levantadas por meio de entrevistas.

As avaliagcbes, segundo Gelasca e Ebrahimi (2009), devem ser realizadas de acordo
com as recomendacdes da International Telecommunications Union® (ITU), descritas em
ITU-T (2008), utilizando o método de estimulo Unico em que as notas sao atribuidas em
uma escala continua (0-100). O método descrito nas recomendagdes ITU-R BT-500 (ITU-R,
2002) foi utilizado para filtrar os dados da avaliagdo, eliminando resultados discrepantes.
Como parte do experimento, os avaliadores eram orientados a executar uma entre duas
tarefas: atribuir um valor numérico do incbmodo detectado, em relagdo a uma referéncia,
ou emitir uma opinido sobre o quao “forte” ou visivel um conjunto de artefatos se mostra
em um video com erros de segmentagao.

O método subjetivo proposto foi utilizado para entender como os erros objetivos séo
percebidos pelas pessoas e, desse modo, gerar uma métrica perceptual objetiva. Os fato-
res envolvidos na derivacao da métrica sdo mostrados no diagrama da figura 8.

As sequéncias de teste podem ser entendidas como uma combinac¢do de um ground
truth e de artefatos. Inicialmente, as regides classificadas de forma incorreta sao identifica-
das pela sobreposicao ground truth ao video em analise. Essas regides sao classificadas e
quantificadas na forma de tipos de erros objetivos (ou artefatos). A ligacéo entre o ground
truth e o bloco “objetivo”, no diagrama, é pontilhada, uma vez que a referéncia nao ne-

cessariamente € utilizada para obter os erros objetivos. Esses erros objetivos sédo, entéo,

5No experimento realizado no trabalho de Gelasca e Ebrahimi (2009), uma bateria de testes continha de
150 a 180 videos.
Shttp://www.itu.int
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Artefato Ground Truth ~ f=====--+ 3
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Fatores Humanos Funcdes Matematicas
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MOS - Objefivo & Meétrica Objetiva

Métrica Perceptual Objetiva

Figura 8 — Fatores envolvidos no processo de geragao da métrica objetiva a partir da avaliagao subjetiva de
qualidade de segmentagao de video, adaptado de (GELASCA, 2005)

combinados, por meio de alguma férmula matematica, para encontrar uma qualidade glo-
bal que possibilite definir uma métrica objetiva. O objetivo € encontrar funcdes perceptuais
que relacionem as medidas objetivas com a qualidade global da segmentagcéo percebida
pelos usuarios (Mean Opinion Score — MQOS).

Como pode ser observado na figura 8, os artefatos presentes no video segmentado em
analise tornam-se perceptuais quando analisados pelo sistema visual humano. A relagao
entre os erros objetivos e os resultados da avaliacdo subjetiva é feita por meio de uma
funcdo psicomeétrica (MAXWELL; DELANEY, 2003), uma vez que, segundo os autores, sao
capazes de modelar a percepg¢ao humana.

Em relacdo aos erros de segmentacdo, quatro artefatos que representam todos os
possiveis erros espaciais foram caracterizados: Regides Adicionadas A,, que sao os er-
ros de classificagao ocorridos no plano de fundo que sao desconectados do elemento de
interesse; Plano de Fundo Adicionado A;, que sao erros no plano de fundo conectados
a borda do elemento de interesse; Buracos internos H;, que sao 0s erros, que ocorrem
no elemento de interesse, desconectados da borda; e os Buracos de Borda H,;, que ocor-

rem quando os erros de classificagdo 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 videos a serem utilizados nos experimentos. Os videos originais foram
obtidos de bases videos de uso livre para pesquisa’. Em seguida, os artefatos foram intro-
duzidos nesses videos modificando-se a segmentacao ideal obtida com o auxilio do ground
truth. Para considerar erros espaciais, os artefatos definidos foram estudados variando seu
tamanho, posicao e forma. O aspecto temporal foi analisado, por exemplo, variando-se a
posicao de determinado artefato ao longo da execucédo de uma sequéncia de teste. Na fi-
gura 9, alguns artefatos submetidos aos avaliadores na fase de avaliagdo subjetiva podem

TR TR T ST

Figura 9 — Exemplos de artefatos submetidos aos avaliadores na fase de avaliacdo subjetiva cujos
resultados foram utilizados na geragéo da métrica PST (GELASCA, 2005)

©E. Gelasca

Desse modo, a métrica objetiva proposta baseia-se em dois tipos de erros: objetivos e
perceptuais. Em relagdo aos erros objetivos, a partir do artefato .A,, o erro espacial relativo
Sa,(k), para todas as regides j adicionadas no quadro & A7 (k) é dado por

S AL(R)]

Sa, (k) = ==

n(h) 9)

onde | . | é o operador de cardinalidade do conjunto, n(k) é a soma dos pixels da referéncia

e do resultado da segmentacao e N4, € o nimero total de regidées adicionadas. Do mesmo

modo, para os buracos internos j ’Hi (k), o erro espacial relativo & dado por
S M (k)]

50 = = otwy

onde Nyg; € o numero total de buracos internos no objeto.

Para os demais tipos de erros, que sao conectados a borda do elemento de interesse,

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

&+ o}

dgna:p

DI =1+

(11)

onde d é a distancia em pixels até o contorno do objeto. A média d e o desvio padréo oy
sao calculados e, em seguida, normalizados pelo diametro maximo d,,,.., do conjunto de
pixels que formam o erro em que o pixel erroneamente classificado pertence. O diametro
maximo é calculado pelo maximo das distancias entre qualquer pixel do conjunto e a borda

do elemento de interesse.

Utilizando a equacgédo 11, obtém-se o erro espacial relativo para os erros de borda
Sa, (k) para j regides adicionadas

2128 Daane A (R)|

Do mesmo modo, para os buracos de borda j #3 (k), o erro espacial relativo Su,(k) é dado

por .
SN D gy [ Hi ()]
Sy (k) = 22
a1, (F) (R

(13)

Segundo Gelasca (2005), o efeito mais indesejado em relacao a qualidade de segmen-
tacdo esta relacionado a variacao abrupta dos erros espaciais entre quadros consecutivos,
o chamado flickering. Uma movimentacdo ndo suave de qualquer erro espacial deteriora
de forma consideravel a qualidade percebida pelo usuario.

Para que este problema fosse considerado, foram calculados erros temporais F'(k)
para cada tipo de artefato A = [A,, Ay, H;, Hs|, de acordo com a equagéo

_ AR = ARk = D]

B0 = R ARG D)

(14)

Como mostra a equacgao 14, quando um artefato desaparece subitamente (efeito surpresa
(SENDERS, 1997)), existe uma penalizacdo. Desse modo, para considerar-se a qualidade e
a estabilidade dos resultados, o erro relativo espago-temporal S7'(k) é dado por

1+ FA(k‘)

STy (k) = Sa(k). 2

(15)

Outro efeito considerado na métrica € o chamado efeito memoria (INAZUMI et al., 1999).
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Depois de algum tempo, o ser humano se acostuma com certa qualidade visual, julgando-
a mais aceitavel se a mesma qualidade persistir determinado tempo. Existe ainda o efeito
“expectativa” (INAZUMI et al., 1999), que mostra que uma segmentacédo de qualidade no
inicio pode criar uma boa impressao a respeito da qualidade geral (ou vice-versa). Esse
efeito € modelado de acordo com a equacao

K
STy(k Z k)STy(k (16)

wlr—t

em que o peso w,(k), que modela o efeito expectativa, foi definido empiricamente por meio
de testes subjetivos (GELASCA, 2005) da forma

wi(k) = (e’ 7+ A) (17)

coma = 0.02, 3 =7.8¢e X =0.0078. k representa o quadro atual.

Os valores de ST' para cada artefato foram plotados juntamente com os valores obti-
dos da avaliacao subjetiva (GELASCA, 2005), para ajustar varias curvas psicométricas (que
descrevem a percepc¢ao humana a respeito dos erros). A fungcado que melhor se ajustou
aos artefatos foi a fungéao de Weibull 7. Obteve-se, portanto, quatro métricas perceptuais
(PST)y)

W(z, S, k) =1—e " onde z = STy, PSTy = W(STy, S, k) (18)

onde os parametros 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 combinacédo das 4 (quatro) métricas.
Uma simples combinacao linear, como mostrado em Gelasca (2005), representa o inc6-
modo total, de acordo com a equagéao

PST = a x PSTy, +b x PSTy, + ¢ x PSTy, +d x PSTy, (19)

onde os valores de a, b, c e d foram obtidos por meio de experimento subjetivo, utilizando
combinacdes de artefatos sintéticos. Como a qualidade da segmentacao é considerada
dependente da aplicacdo, os melhores valores para esses parametros para cada aplica-
¢ao investigada foram obtidos por meio de uma regressao por minimos quadraticos linear,

utilizando os dados da avaliacdo subjetiva em que as sequéncias de teste foram obtidas
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da execucao de algoritmos de segmentacao.

Nas aplicagdes de RA, apenas o artefato “Regides adicionadas” foi considerado pouco
percebido, uma vez que a atengdo dos usuarios estd voltada ao elemento real presente
na cena. Os valores a = 6.71, b = 8.39, ¢ = 12.57 e d = 8.74 se mostraram 0s mais
adequados para avaliagao de segmentagéo aplicada aos sistemas de RA.

3.3 Principais Aplicacoes

Uma vez que as aplicagdes que se baseiam em algoritmos como os apresentados no
capitulo 2 podem construir cenas a partir de elementos de interesse extraidos de forma
imperfeita, em todas essas aplicacdes uma métrica objetiva para avaliagdo de qualidade
de segmentacdo pode ser utilizada para encontrar o algoritmo mais adequado ou para
encontrar o melhor ajuste de seus parametros.

Um exemplo classico sdo os programas de televisdo, exibidos ao vivo, como ocorre
nos informativos de previsao do tempo apresentados em telejornais. O fundo original da
imagem, que possui um apresentador em primeiro plano, € substituido pelo mapa de de-
terminada regido do pais (figura 10).

©2006 IEEE

Figura 10 — Substituicao de fundo utilizada em telejornais para informar a previsdo do tempo (CRIMINISI et al.,
2006). O fundo original da cena é substituido por um mapa de determinada regido do pais. Algoritmos que
agem em ambientes ndo controlados podem ser utilizados nesse tipo de aplicagao

Nesse caso, o ambiente normalmente € formado por cor Unica e a segmentagéo ocorre
utilizando-se de algoritmos que se baseiam na eliminagdo da cor do fundo (GIBBS et al.,
1998). Algoritmos que atuam em ambientes ndo controlados, no entanto, também podem
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ser utilizados nesse tipo de aplicacao (IDDAN; YAHAV, 2001; CRIMINISI et al., 2006), possi-
bilitando, inclusive, que a captura do video se realize em ambientes externos (GVILI et al.,
2003).

Do mesmo modo, podem-se encontrar pesquisas voltadas a sistemas de videoconfe-
réncia que realizam a segmentacédo da imagem dos participantes, com o objetivo de pre-
servar o local da captura do video (KOLMOGOROV et al., 2005a), ou de produzir uma nova
imagem com efeitos 3D (HARRISON; HUDSON, 2008). Os videochats, que surgem com a po-
pularizacao das conexdes de rede de alta velocidade, também sdo um grupo de aplicacbes
em potencial. Ao contrério das videoconferéncias tradicionais, em que o0s sinais de audio
e video sdo, em alguns sistemas, transmitidos via satélite, os videochats sdo executados
quase sempre em computadores pessoais (inclusive laptops), utilizando a Internet como

meio de comunicacao.

Essas aplicagdes podem realizar a segmentacéo e a substituicao de fundo como forma
de reducao de banda ou de obtencéo 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
etal., 2011; SANCHES; SILVA; TORI, 2012). Mesmo os telefones méveis 3G podem adicionar
€SSe recurso aos Sseus servicos (WU; BOULANGER; BISCHOF, 2008).

©?2005 IEEE

Figura 11 — Substituicdo de fundo como forma de obtengao de privacidade em videoconferéncias
(KOLMOGOROV et al., 2005a). O plano de fundo original (a), que é arbitrario, é substituido por uma nova
imagem, antes dos quadros de video serem enviados pela rede aos demais participantes (b) e (c)

Além das citadas, tornam-se aplicagdes em potencial os sistemas de Realidade Au-
mentada (SANCHES et al., 2012a) e 0s jogos imersivos (WANG et al., 2006; NAKAMURA et al.,
2010), em que, a representacao humana no ambiente virtual (avatar) se constroi com base
na imagem do usuario. Nesses sistemas, em muitos casos, ndo se realiza uma simples

substituicdo 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 varias 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
precisao na separacao do elemento de interesse do fundo original, nesses casos, também
¢ fator preponderante.

Esquemas de compressao de video (WU; CHEN, 2001), que segmentam multiplos ele-
mentos de interesse em tempo real para identificar objetos (e pessoas), sistemas que
necessitam do rastreamento (YILMAZ; JAVED; SHAH, 2006) de pessoas, como 0s de segu-
ranga, em que individuos devem ser detectados e isolados para diminuir a area de atuagao
de algoritmos de analise de comportamento humano (NAM; HAN, 2006), e sistemas de re-
conhecimento de gestos (BERNARDES-JUNIOR, 2010), em que as maos do usuario precisa
ser isolada do fundo, sdo exemplos de aplicacdées que utilizam métodos de segmentacao

que atuam em ambientes ndo controlados.

Nesses casos, no entanto, o objetivo principal ndo é a segmentacao para substituicao
do fundo da cena (NAM; HAN, 2006). Embora muitas abordagens sejam aplicaveis, a preci-
sao na separacao do elemento de interesse do seu fundo original ndo € um requisito tao
rigido quanto nos métodos utilizados em aplicacées de substituicao de fundo.

Entre as aplicacdes descritas nesta secao, a presente pesquisa tem como foco medir a
qualidade da segmentagdo em sistemas de RA voltados a Teleconferéncia Imersiva, para
encontrar o melhor ajuste dos parametros dos algoritmos de segmentacao implementados.
Por meio desses algoritmos é que serao extraidos os elementos de interesse utilizados na
geracao do avatar. O sistema é parte do projeto “Video-Avatar: Augmented Reality Tele-
conferencing System” (CORREA et al., 2011) cujo objetivo principal € o desenvolvimento de
um sistema que possa ser utilizado na educacgéao a distancia. Suas funcionalidades possibi-
litam que um instrutor, representado por um video-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 video-avatar nele inserido.

O sistema permite, inclusive, que o aluno altere seu ponto de vista, ainda que limitado a
determinado angulo, e ative recursos, como visao estereoscédpica. O grande desafio é pro-
porcionar aos participantes a sensacao de que o professor esteja realmente presente no

ambiente de ensino virtual. Explicagdes sobre como funciona uma plataforma de petréleo
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ou um passeio do professor por um templo histérico, por exemplo, reconstruido virtual-
mente tornam-se assim mais realistas e envolventes, mesmo que o aluno nao faca uma

imersao no ambiente.

Em relacéo 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 modulos de software presumidamente localizados em uma instituigao de ensino
(mddulo servidor). Aos estudantes remotos, que executam o médulo cliente, sdo exigidos

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

As técnicas de remocao de fundo implementadas como parte do médulo servidor per-
mitem que a imagem do instrutor real (isolada do fundo original) seja utilizada na geragao
do avatar. Os algoritmos disponiveis, no entanto, partem do principio de que o0 ambiente
onde o video é capturado possui iluminacao constante e fundo de cor Unica. Dessa forma,
o elemento de interesse (instrutor) é extraido, a cena virtual e 0 avatar sdo gerados e 0
quadro de video final é enviado aos alunos. Essa restricdo (ambiente de captura previa-
mente preparado) € perfeitamente aceitavel, dado que a estruturagdo do ambiente fica a

cargo do instrutor ou da instituicao.

Uma possibilidade levantada como evolugao do projeto trata da viabilidade de determi-
nado aluno, em algum momento, assumir o papel do professor. Nesse caso, a existéncia
de uma representagao do aluno, inserida em um ambiente virtual torna-se necessaria. Na
figura 12 podem ser visualizados os modulos servidor e cliente do sistema, em que esta
nova funcionalidade esta prevista. A imagem do aluno é capturada e enviada ao servidor.
Em seguida, o quadro de video é segmentado, o avatar é gerado, inserido no ambiente
sintético. Apds a composicdo da cena, a nova imagem é distribuida aos demais alunos.

O grande desafio na utilizagdo de video-avatares para representar um aluno conectado
ao sistema esta relacionado ao problema da segmentacdo dos quadros de video. Ao
contrario do que ocorre com o instrutor, a captura do video desse aluno é normalmente
realizada em um ambiente doméstico e utilizando uma camera de video convencional. A
escolha dos melhores parametros dos varios algoritmos que atuam em ambientes nao
controlados implementados no sistema, considerando o aspecto perceptual, € uma tarefa

fundamental.
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T

}

Servidor Cliente

Figura 12 — Médulos 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 médulo servidor, onde é processada. Apds a composi¢ao
da cena, a nova imagem é distribuida aos demais alunos (SISCOUTTO, 2003; CORREA et al., 2011)
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4 METODO SUBJETIVO E REALIZACAO DOS
EXPERIMENTOS

Neste capitulo, sdo expostas as etapas que representam o método subjetivo desenvolvido
nesta pesquisa, seguidas de sua aplicagao no contexto dos sistemas de Teleconferéncia
Imersiva. Organizados em sec¢des, sao detalhados os critérios utilizados nas escolhas e

definicbes necessérias em cada uma das etapas.

4.1 Desenvolvimento do Método Subjetivo

O método subijetivo de avaliacdo de qualidade de segmentacao aqui apresentado consiste
na sequéncia de passos mostrados na figura 13.

Como pode ser observado no diagrama, faz-se necessaria a selegcdo de um conjunto
de videos que contenha o elemento de interesse a ser isolado no processo de segmenta-
cao. Nesses videos, o ambiente em que esse elemento esta inserido deve apresentar as
caracteristicas do local em que sera realizada a captura do video na aplicacao em inves-
tigacdo. Além desses videos-fonte, sdo também necessarias implementacgdes’ de algorit-
mos de segmentacao de videos capazes de extrair elementos de interesse na aplicagao
em questdo. Por meio desses algoritmos é que os videos-fonte devem ser segmentados,
como mostrado no diagrama da figura 13.

Uma caracteristica dos algoritmos de segmentacao que representam o estado-da-arte
em diferentes dominios de aplicacao, inclusive o investigado neste trabalho, é o fato de

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

A métrica objetiva derivada a partir dos resultados do método subjetivo é dependente do algoritmo,
portanto, cada conjunto de videos gerados a partir de implementagdes de um algoritmo de segmentagéo
especifico resulta em uma métrica diferente.
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Figura 13 — Diagrama de blocos representando os métodos utilizados no desenvolvimento desta pesquisa

Método Subjetivo
de Avaliacdo de
Qualidade de Videg

rametros. Tais parametros sao definidos previamente ou durante a execugao da aplicagao,
para que o algoritmo adapte-se ao ambiente em que se captura o video e produza melho-
res resultados.

Uma vez que os algoritmos sao parametrizados e que cada conjunto de parametros
produzem resultados diferentes, ainda que possa haver pouca variagdo, pode-se definir
varias combinagdes de parametros como entrada. A partir dessas combinagdes, novos
videos (mais precisamente, camadas de videos), que contém diferentes formas de erros,
sao produzidos como resultado da execucao de diferentes algoritmos de segmentacao, pa-
rametrizados com diferentes combinacées de valores de parametros. Essas camadas de
video serao, representados pelo bloco “Videos Segmentados” da figura 13, sao, posterior-

mente, utilizadas em experimentos subjetivos.
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Como a quantidade de avaliagdes realizadas por uma pessoa em um experimento
subjetivo deve ser limitada?, apenas algumas das camadas de video produzidas devem
ser selecionadas e, a partir dessa selec¢ao, devem ser geradas cenas que simulem o am-
biente da aplicacdo em investigacdo. Em outras palavras, o bloco “Amostras” exibido no
diagrama da figura 13 deve representar cenas compostas da combinagdo de um elemento
de interesse com um cenario que represente o ambiente de uma aplicacao especifica. Os
ground truths correspondentes aos videos-fonte cujas camadas foram selecionadas po-
dem ser utilizados para quantificar os erros de segmentacdo contidos nessas camadas
de imagens, 0 que pode ser necessario, caso um critério baseado em erro objetivo seja

escolhido para seleciona-las.

Uma tarefa importante no processo consiste na definicdo dos tipos de erros que, hi-
poteticamente, causam grande incOmodo aos usuarios. Esses erros, aqui chamados de
“Artefatos” (figura 13), devem considerar tanto caracteristicas espaciais quanto temporais,
uma vez que tratam-se de sequéncias de quadros e ndo de imagem estatica. Tais artefatos

devem simular os erros de segmentacao que ocorrem em uma situagao real.

Definidos os artefatos e gerados os novos videos, um método formal de avaliagdo de
qualidade de video deve ser utilizado para que as opinidées dos usuarios em relacao aos
artefatos presentes nos videos possam ser colhidas e utilizadas para encontrar niveis de
incomodo relacionados aos préprios artefatos. Realizadas as avaliagbes subjetivas, deve-
se encontrar uma forma de correlacionar os resultados dessas avaliagdes (bloco “Dados
da Avaliacdo Subjetiva”) com a ocorréncia dos artefatos, para que os que causam maior

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

As secbes seguintes apresentam em detalhes as principais tarefas envolvidas na apli-
cacao do método.

4.2 Selecao dos Videos-Fonte

O primeiro passo no processo de aplicagao do método consiste na selecao dos videos dos
quais os elementos de interesse devem ser extraidos. Conforme discutido na secao 3.1,

2Segundo a ITU-R (2009), uma pessoa deve permanecer entre 30 e 60 minutos em um processo de
avaliagdo. Trabalhos na area de testes psico-visual (FARIAS, 2004), sugerem que esse tempo nao ultrapasse
30 minutos.
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os erros de classificacao de pixels ocorrem, principalmente, devido a dificuldade dos algo-
ritmos em lidar com as “situacdes-problema” que ocorrem no ambiente em que se captura
o video. Por esse motivo, foram selecionados como base para os experimentos realizados
neste trabalho varias sequéncias de video que simulam algumas daquelas situagdes, con-
siderando as possiveis caracteristicas do ambiente onde a captura do video se realiza, na
aplicacdo de RA aqui investigada.

O sistema de Teleconferéncia Imersiva descrito na secao 3.3, em que os resultados
desta pesquisa serao aplicados, exige algoritmos de segmentacao como os descritos na
tabela 2 (baseado em equipamento convencional). Das situagdes-problema associadas a
esses algoritmos, cabe as seguintes consideragdes:

e Variagdes na lluminagéo: imagina-se que, no contexto da aplicacdo investigada neste
trabalho, as variagbes de iluminagao devem ocorrer. No entanto, espera-se que ocor-
ram de forma branda. Essa situagao-problema foi considerada nesta pesquisa.

e Cores semelhantes no fundo e no elemento de interesse: situagdo comum em am-
bientes ndo controlados, que se pode fazer presente no ambiente da aplicagdo em
questao. Essa situacao também foi considerada nesta pesquisa.

e Movimentagdo no Fundo: néo foi tratada nesta pesquisa, pois os métodos de seg-
mentacao analisados exigem plano de fundo estatico. Considera-se que um unico

usuario esteja presente na cena e que nao exista movimentagao no fundo.

e Elemento de interesse estatico: como existe a possibilidade da inicializacao do sis-
tema com uma imagem “limpa” do plano de fundo e os métodos mais recentes que
se baseiam em arcabougos de minimizagao de energia nao trabalham apenas com
informacdo de movimento, essa situacao-problema nao foi considerada nesta pes-

quisa.

e Oscilacoes da camera: considera-se que a camera permanecera estatica durante
a execucao da aplicacao quando o usuario (aluno) assumir o papel de professor
durante a execucgao da aplicagédo. Essa situacao nao foi considerada nesta pesquisa.

Considerando as observag¢des acima, foram utilizados como videos-fonte 5 (cinco)
sequéncias, denominadas SEQ1, SEQ2, SEQ3, SEQ4 e SEQ5. Os videos-fonte SEQ2,
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SEQ3 e SEQ4 apresentam em seu conteudo duas situagbes-problema: variagdes na ilu-
minacdo e cores semelhantes no fundo e no elemento de interesse. Tais situagdes sdo
consideradas de maior ocorréncia na aplicacdo em questao. Duas sequéncias de videos-
fonte, SEQ1 e SEQS5 nao apresentam nenhuma das situagdes-problemas analisadas neste
trabalho.

Os videos-fonte SEQ2 e SEQ4 foram obtidos de uma base de dados de uso livre para
pesquisas® ao passo que os videos-fonte SEQ1, SEQ3 e SEQ5 foram produzidos para
esta pesquisa. Quadros desses videos-fonte sdo mostrados na figura 14.

(d) SEQ4 (e) SEQ5

Figura 14 — Quadros das sequéncias de video originais (videos-fonte) SEQ1, SEQ2, SEQS3, SEQ4 e SEQ 5

Nas sequéncias SEQ1 e SEQS, o elemento de interesse na cena — a pessoa em pri-
meiro plano — encontra-se distante da camera, portanto, todo seu corpo pode ser visu-
alizado. Nas demais, a camera foi posicionada mais proxima e apenas a parte superior
do corpo pdde ser visualizada*. Imagina-se que essas duas situagdes possam ocorrer
durante a execucao da aplicacao.

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

Shttp://research.microsoft.com/en-us/projects/i2i/data.aspx

4Estudos voltados a videoconferéncias mostram que, ainda que os videos permitam visualizar apenas a
parte superior do corpo dos participantes, a comunicagao pode ser tao efetiva quanto a presencial (NGUYEN;
CANNY, 2009)
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dro de video, existe um quadro correspondente segmentado de maneira precisa. Os
ground truths associados aos videos-fonte SEQ1, SEQS3 e SEQ5, que foram produzidos

para este experimento, foram rotulados (segmentados) manualmente.

Os pixels dos quadros de video dos ground truths consistem em um frimap, pois sao
rotulados como primeiro plano, plano de fundo e regido desconhecida (figura 15(c)), que
sao os que fazem parte das regides que sofrem influéncia 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 sao
exibidos um quadro da sequéncia SEQ2 e seu respectivo ground truth.

Primeairo
Plano

(b) (©)

Figura 15 — Quadro da sequéncia de video SEQ2 e seu respectivo ground truth

4.3 Algoritmos de Segmentacao

Uma vez que a presente pesquisa volta-se a avaliacdo da qualidade da segmentacao no
contexto das aplicagdes de Teleconferéncia Imersiva, foram utilizados algoritmos que se-
jam aplicaveis no sistema descrito na se¢éao 3.3. Esses algoritmos podem ser executados
em ambientes n&o controlados e nao fazem uso de equipamentos especificos para auxiliar

a segmentagao.

Como descrito na secao 4.1, os tipos de erros sao produzidos por meio da execu-
cao desses algoritmos. Nesta pesquisa, foram selecionados 4 (quatro) algoritmos que se
baseiam em plano de fundo estatico, aqui denominados Qian (QIAN; SEZAN, 1999), Stau
(STAUFFER; GRIMSON, 2000), Crim (CRIMINISI et al., 2006) e Sanc (SANCHES; SILVA; TORI,
2012). Os dois primeiros sdo baseados na tradicional abordagem de subtragédo de fundo,
discutida na secdo 2.1.1, ao passo que os demais sdo desenvolvidos com base em ar-
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caboucos de minimizacao de energia, discutidos na secdo 2.1.2 e no apéndice | (secao
1.2).

Em Qian e Stau, o principal parametro a ser ajustado refere-se ao limiar (threshold),
que é sensivel a iluminacdo do ambiente em que se captura o video. Nos métodos Crim
e Sanc, os parametros principais controlam a influéncia de cada um dos 4 (quatro) termos
que servem como entrada para o arcabouco de minimizacdo de energia utilizado pelo

algoritmo, conforme detalhado nas secbes 1.3.2 e 1.3.3, do apéndice I.

O algoritmo Qian exige inicializacdo na forma de um plano de fundo “limpo” (em que o
elemento de interesse ndo 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
automatica, porém, sua inicializacdo com um modelo de fundo pré-capturado produz me-

lhores resultados, sobretudo, na segmentacao dos primeiros quadros.

Os algoritmos de segmentacao baseados na técnica de subtracdo de fundo tradicional-
mente sdo utilizados em aplicagcdes de RA, no entanto, por se mostrarem mais robustas,
abordagens baseadas em arcaboucgos de minimizagao de energia tém sido adotadas por
algumas aplicagdes (SANCHES et al., 2012a). Os 4 (quatro) algoritmos de segmentacao uti-
lizados neste trabalho sdo expostos em detalhes nas sec¢des 1.3.1, 1.3.2, 1.3.3 e 1.3.4, do
apéndice I.

4.4 Método de Avaliacao Subjetiva de Qualidade de Video

Para que sejam colhidas as opinides de usuarios em relagéo a qualidade dos videos pro-
duzidos a partir de segmentagao imperfeita faz-se necessaria a aplicacao de um método
de avaliacdo subjetiva® de qualidade video, como discutido na secdo 4.1. Alguns métodos
formais reconhecidamente eficientes (PECHARD; PEPION; CALLET, 2008) sdo populares tanto
na industria quanto na comunidade cientifica, entre eles, o0 SAMVIQ (Subjective Assess-
ment Methodology for Video Quality) (KOZAMERNIK et al., 2005; ITU-R, 2007), que, de acordo
com alguns estudos (PECHARD; PEPION; CALLET, 2008), tem se mostrado bastante preciso.

50 experimento subjetivo realizado nesta pesquisa foi aprovado (CAAE: 0022.0.198.000-11) pelo Comité
de Etica em Pesquisa (CEP) do Hospital Universitario da Universidade de Sao Paulo (Anexo A).
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Devido a essa precisdo, o método SAMVIQ foi utilizado neste trabalho para levantar os
artefatos mais perceptiveis ao usuario.

A aplicacdo desses métodos na industria tem sido recomendada por érgados como a
ITU e a EBU® (European Broadcasting Union), que sugerem tanto o modo como deve ser
realizada cada etapa do processo de avaliagao quanto a configuragéao fisica do ambiente
em que os testes devem ser realizados (ITU-R, 2009). Detalhes como o0 nimero de obser-
vadores e a distancia desses observadores da tela; o tamanho, o tipo e a intensidade da
luz emitida da tela, que deve ser apropriado para a aplicagdo sendo avaliada; assim como
a cor do fundo da imagem, quando o sistema trabalha com imagens de tamanho reduzido;
fazem parte dessas recomendacdes (apéndice Il), que foram obedecidas neste trabalho.

No processo de avaliagao realizado por meio do método SAMVIQ o usuario tem acesso
a varias versées de um mesmo video — no caso, cada versao contém um tipo ou uma
combinacao de artefatos. A producao dos videos exibidos aos avaliadores, que simulam
um ambiente de RA e apresentam varios tipos de artefatos, é descrita na secdo 4.6. A
definicao dos artefatos, que sdo observados nos videos, é discutida na secao 4.5.

Quando todas as versodes de determinado video sao avaliadas pelo observador, o con-
teudo da versao seguinte pode ser acessado. Cada versao de um video é mostrada iso-
ladamente e avaliada por meio da escolha de valores em uma escala de qualidade conti-
nua (ITU-R, 2007), exibida na figura 16.

100

Excelente
=]l

Borm
(&1

s Regular

40

Ruirm
20

Péssimo
1]

Figura 16 — Escala de qualidade continua exibida ao avaliador durante a execugao das avaliagdes subjetivas

Na escala, cada observador move o controle deslizante sobre a grade continua, que vai

Shttp://www.ebu.ch
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de 0 (zero) a 100 (cem) e sao agrupadas em 5 (cinco) itens, arranjados linearmente (exce-
lente, bom, regular, ruim, péssimo). Os usudrios assistem aos videos sentados a distancia
de aproximadamente 30 (trinta) centimetros, como especificado pelas recomendagdes da
ITU (ITU-R, 2007), que sao adotadas pelo SAMVIQ.

As diferentes versdes sao selecionadas aleatoriamente pelo usuario, que pode parar,
rever e modificar o resultado de cada versao de uma sequéncia desejada. Esse método
inclui uma referéncia explicita (nesse caso, um video sem erros de segmentacao), que
nao € avaliado, e referéncias escondidas, que sao avaliadas. As referéncias escondidas
referem-se aos préprios videos de referéncia sao inseridos no grupo de videos avaliados
(figura 29). Antes do processo de avaliagdo hd uma breve sessao de treinamento para
gue 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 iluminagdo do ambiente, que foram manti-
das em todos os testes. Conforme as recomendagdes da ITU (ITU-R, 2009), 15 (quinze)
avaliadores foram recrutados para cada bateria de testes. A forma de analise dos resul-
tados também é padronizada e fazem parte das recomendagdes da ITU (ITU-R, 2009).
Detalhes adicionais sobre o método SAMVIQ s&o descritos na se¢éo 1.1 do apéndice II.

4.5 Definicao dos Artefatos

Uma tarefa importante na aplicagdo do método subjetivo e, consequentemente, no de-
senvolvimento da métrica objetiva consiste na definicdo dos artefatos que representam as
diferentes formas em que os erros de segmentagcdo apresentam-se na cena final. Esses
artefatos, que devem estar presentes no conteddo dos videos analisados nos experimen-
tos subjetivos, serdo, em uma etapa posterior, combinados e associados a um peso, para

representar o nivel geral de incémodo relacionado aos erros de segmentagao.

No entanto, antes que se definissem novos artefatos foi realizada uma andlise das
métricas de avaliacdo de segmentacao existentes, com énfase nos trabalhos que apre-
sentem as historicamente mais utilizadas e as que representam o estado-da-arte, como
as descritas na secao 3.2. Como essas métricas foram desenvolvidas para aplicacées de
diferentes dominios, nem todas as abordagens sao diretamente aplicaveis em avaliagao



60

de segmentacgdo voltada aos sistemas de RA investigado neste trabalho. Porém, algumas
dessas métricas definem artefatos e sugerem formas de combina-los e, por esse motivo,

essas pesquisas foram consideradas e analisadas.

Como detalhado na secédo 3.2.2, quatro artefatos A,, A,, H; e H; foram definidos na
métrica PST (GELASCA; EBRAHIMI, 2009). A partir desses artefatos, quatro métricas PSTy,,
PSTy,, PSTy, e PSTy, foram derivadas. Essas métricas foram combinadas para repre-
sentar 0 incbmodo geral relacionado aos erros de segmentacao, resultando na métrica
PST. Para efeito de analises, as métricas PST4,, PSTas,, PSTy, € PSTy, aqui serdo
tratadas como artefatos e serado incluidas ao grupo de artefatos definidos nesta secao.

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 se¢ado 4.1, foram consideradas tanto caracteristicas
espaciais quanto temporais em sua definicdo. Alguns deles possuem, ainda, parametros

cujos valores devem ser definidos.

O primeiro artefato definido neste trabalho considera a influéncia dos pixels classifica-
dos de forma incorreta localizados na regidao do plano de fundo (falso negativo), calculado
de acordo com a equagao

1 K P
Ey =72 ), 2, pie(p.k) € N'(h), (20)

k=1p=1

onde pix(p) é o pixel na posi¢do 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 equagao

1 K P
Ep = E};;pix(p, k) e P(k). (21)

O erro total E'+, que representa todos os pixels classificados de forma incorreta, € dado
por
Er = Exn + Ep. (22)

Alguns artefatos foram definidos para medir a influéncia da distancia (euclidiana) dos
falsos positivos ao elemento de interesse. Dp;,4) representa os falsos positivos distantes
do elemento de interesse até dt pixels, definido pela equagao
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K P
Dpingar) = Z > pix(p) € P(k), V piz(p) < dt (23)
k=1p=1

onde dt € {80, 90, 100,110, 120}, valores definidos com base na proporgdo média entre o
tamanho da janela e a regido ocupada pelo elemento de interesse. Da mesma forma, po-
dem ser calculada Dp,.(ar), Que representa os falsos positivos mais que dt pixels distantes
do elemento de interesse, de acordo com a equacao

Dpour(ary = Z Z piz(p , V piz(p) > dt. (24)

klp

Outra forma de incObmodo considerada neste trabalho trata da influéncia de artefatos
em forma de componentes conectados (blobs) no plano de fundo. Esse artefato pode ser
calculado conforme a equacao

BPlarge (size) — Z BP \V/ |B73| > size (25)

. | representa o operador de
cardinalidade e size € {5, 10, 15, 20}, representa quantidades de pixels de um componente
conectado. De forma similar podem ser calculados Bpgai(size), que sao falsos positivos
conectados com cardinalidade menor que size, dado pela equacao

Bpsmall (size) — Z BP v |B7>| < size, (26)

Briarge(size)» que s80 falsos negativos conectados com cardinalidade maior que size, dado
por

BNlarge (size) — Z BN v |BN| > size (27)

€ Bnsmali(size), qU€ s80 0s falsos positivos conectados com cardinalidade menor que size,
definido pela equacao

K
BNsmall(szze = Z , v |BN| < size. (28)

Alguns dos artefatos foram definidos com o objetivo de calcular a influéncia do as-
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pecto temporal na qualidade da segmentacdo. Para que se considere erros temporais,
foram analisados artefatos como Ty(,.), que representa os erros que ocorrem nos pixels

da posicao p e nao ultrapassam um percentual pc dos K quadros da sequéncia de video

K
Z piz(p, k) € N(k) and T (pe) < pc (29)

onde pc € {40, 50,60,70,80,90}. De forma similar pode ser calculado Tp(,., que repre-
senta 0s mesmos erros temporais em relagéo aos falsos positivos, dados pela equagao

1 &
Tp(pe) = = Z piz(p, k) € P(k) and T,y < pe. (30)
k=1

Erros espaciais e temporais também foram calculados com base no conceito de “falso
blob”. Um falso blob espacial em relacao aos falsos negativos F'Sys é calculado pela con-

volugdo de uma imagem bindria com um kernel M, de acordo com a equagao

K
FSNSZZMN(k)*MS (31)

k=1

onde x € o operador de convolugao, M) € uma imagem binaria

| 1, if piz(p) e N
p’Ll’(p)MN(k) = { 0 if pixgp; ¢_/\/' (32)

e M, é o kernel
1 11
12 1]. (33)
1 11
Falsos blobs relacionados aos falsos positivos F'Sps podem ser calculados de forma simi-
lar, conforme a equacgao B
FSps = Mp * M,. (34)
k=1
Outra forma de calcular niveis de incobmodo relacionados a falsos blobs € por meio do
artefato F'Sy-g que foi obtido pela convolugéo de My ;) de acordo com a equagao

K
FSng =Y, My * Myo (35)
k=1
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onde M, é um kernel gaussiano centralizado com desvio padréo o = 0.8. F'Spg foi obtido
de maneira similar conforme a equacao

K
FSpg =Y Mpuy * M,o. (36)

k=1
Além dos citados, foram também definidos atributos relacionados ao aspecto temporal
da ocorréncia de falsos blobs. Considera-se uma sequéncia de video 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” Q¢ pode ser definido como uma imagem H

x K, como mostrado na figura 17.

Quadro K |

Quadro 3 |

Quadro 2 |

Quadro 1

v

w
Sequéncia de Quadros Quadro Temporal Q¢

Figura 17 — Representacdo de um quadro temporal

Desse modo, uma sequéncia contém W quadros temporais. Os falsos blobs temporais
falso negativos sdo dados por

w
FTys = ), Qtyw) * Mo (37)
w=1

onde ()t € uma imagem binaria criada a partir dos falsos negativos. F'Tps, que sdo 0s
blobs temporais falso positivos

w
FTps = | Qtpu) * Mo, (38)

w=1

FTyg, que sdo os blobs temporais falso negativos obtidos da convolucao com o kernel

gaussiano
w

FTys = ) Qtyxww) * Myo (39)

w=1
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e ['Trg, que sédo os blobs temporais falso positivos obtidos da convolugao com o kernel
gaussiano

w
FTpg = ). Qtp) * Mo (40)

w=1

foram obtidos de forma similar.

4.6 Preparacao da Base de Videos e Execucao das Ava-
liacoes Subjetivas

Uma vez definidos o conjunto de videos-fonte, os algoritmos de segmentacao, o método de
avaliacao subjetiva de qualidade de video e os artefatos a serem analisados, os proximos
passos tratam da construcao dos novos videos (que simulam cenas de RA com erros de

segmentagao) e da aplicacao do método de avaliagao subjetiva descrito na se¢ao 4.4.

A partir das sequéncias de videos-fonte e com o auxilio dos ground truths foram pro-
duzidas novas sequéncias, utilizando camadas de primeiro plano obtidas da segmentacao
dos videos-fonte por meio dos métodos descritos na subsecao 4.3. Como descrito na se-
cao 4.3, todos os algoritmos utilizados, ou exigem ou permitem algum tipo de inicializacao
para que produzam melhores resultados.

Em consequéncia disso, os algoritmos Qian e Stau foram inicializados com um modelo
do fundo “limpo”, obtido conforme detalhado na secao |.3.1, ao passo que nos algoritmos
Crim e Sanc, o primeiro quadro da sequéncia 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 apéndice I, nas segbes 1.3.2 e 1.3.3.

No algoritmo Qian, para que se alcancassem diferentes formas de erros, foram utili-
zados na execucao desses dois métodos, diferentes valores do limiar (equagao 50) que
controla uma faixa de tolerancia na comparacao das cores do modelo do fundo e do qua-
dro em analise. No algoritmo Stau, os erros também foram obtidos alterando-se o valor do
limiar que tém essa mesma finalidade, como mostrado na equagéao 67. Foram utilizados
como entrada para o método um parametro do limiar no intervalo (1-100), totalizando 100
(cem) variagdes de erros para cada algoritmo.
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Nos algoritmos Crim e Sanc, alterou-se os valores dos 4 (quatro) parametros de norma-
lizacado do Campo Aleatério Condicional (equagéao 54) utilizado no modelo. Os conjuntos
de parametros utilizados para alimentar esses algoritmos foram escolhidos aleatoriamente
no intervalo (0,0 - 0,2). Foram produzidos um total de 1000 (mil) combinacdes desses
parametros, a partir dos quais os métodos Crim e Sanc foram configurados e executados
sobre os videos-fonte descritos na secao 4.2.

Uma vez que a utilizacdo de todas as combinacdes de parametros produziriam um
grande numero de novos videos e que apenas uma pequena quantidade devem ser sub-
metidos a avaliacao, torna-se necessario encontrar um forma de reduzir a quantidade de
amostras de camadas de primeiro plano, que serao utilizadas para gerar os videos a serem

submetidos aos experimentos subjetivos.

Nesta pesquisa, a escolha dessas amostras foi guiada pelo espalhamento do artefato
mais comum FE, que representa a quantidade de pixels classificados de forma incorreta
(equagao 22). Desse modo, as amostras selecionadas continham esse artefato variando
na faixa de 0%, que representa o video de referéncia (secao 4.4), até 31,85% (pior caso).

No trabalho de Gelasca e Ebrahimi (2009), em que a métrica de avaliacdo PST é
apresentada, os artefatos foram produzidos e inseridos artificialmente nos videos, o que
leva a acreditar que alguns deles podem nao se apresentar exatamente da forma como
foram exibidos ao avaliador. Em outras palavras, a métrica objetiva apresentada naquele
trabalho foi derivada da analise dos resultados de avaliagdes subjetivas de cenas que
dificilmente ocorreriam durante a execucgéo da aplicagao (figura 9).

Diferentemente da abordagem adotada no desenvolvimento da PST, neste trabalho, os
videos submetidos aos avaliadores foram gerados a partir de camadas de primeiro plano
obtidas dos resultados da execucao dos algoritmos descritos nas se¢des 4.3 e 1.3. Desse
modo, o0s videos exibidos aos avaliadores na fase de avaliagdes subjetivas exibem artefatos
tipicamente encontrados nas aplicagdes.

Uma vez definido um grupo de amostras a serem utilizadas, para que facilitasse a se-
lecao de voluntarios, essas amostras foram divididas em 4 (quatro) baterias de testes, para
realizagdo 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 segmentagéo dos videos-fonte SEQ1, SEQ2, SEQ3 e SEQ4, respectivamente,
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e representam 6 (seis) variagdes do artefato E.

Trés dessas variagdes foram segmentadas utilizando o algoritmo Qian e, as outras trés,
sao resultados da execucgao do algoritmo Crim. As variacdes do artefato £+, presentes no
conteudo das camadas utilizadas nessa bateria, podem ser visualizados na tabela 4, em
que as colunas N° e Alg representam um identificador da camada de primeiro plano no ex-

perimento e o algoritmo de segmentacao utilizado para gerar a camada, respectivamente.

Tabela 4 — Ocorréncia do artefato E'7-, que representa a média dos erros de classificagao de pixels,
presentes nos videos dos testes da bateria 1

SEQ1 SEQ2 SEQS3 SEQ4

N° Alg. FEr N° Alg. Er N° Alg. Er N° Alg. Er
Ref. - 0 Ref. - 0 Ref. - 0 Ref. - 0
Crim 1,01 7 Qian 28.82 13 Qian 9.13 19 Crim 12.68
Qian 2,08 8 Crim 7.61 14 Crim 9.80 20 Qian 12.87
Crim 3,09 9 Qian 29.72 15 Qian 10.20 21 Crim 15.65
Qian 4,17 10 Crim 8.27 16 Crim 1195 22 Qian 15.74
Crim 5,13 11 Qian 31.85 17 Qian 1343 23 Crim 17.50
Qian 6,46 12 Crim 10.09 18 Crim 14.03 24 Qian 19.63

ook~ Wi =

Na segunda bateria de testes, as mesmas amostras de camadas de primeiro plano fo-
ram utilizadas para gerar os novos videos. No entanto, essas camadas foram combinadas

com diferentes planos de fundo, como discutido no final desta secao.

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-
mentagao somente dos videos-fonte em que o elemento de interesse encontra-se mais
proximo da camera, SEQ2, SEQ4 e SEQ5. Deste ultimo foram selecionados 2 (dois) gru-
pos de amostras. Novamente, cada grupo contém 6 (seis) variagdes do artefato £'r-. Assim
como na bateria 1, trés dessas variagoes sao resultados da execugao do algoritmo Crim
e as demais, geradas a partir da execucao do algoritmo Qian. Na tabela 5, sdo exibidas
variacdes do artefato E, presentes no conteldo das camadas utilizadas nessa bateria.

As camadas de primeiro plano utilizadas na bateria 4 sao resultados da execucéao de
dois algoritmos nao utilizados nas amostras das baterias anteriores, os algoritmos Sanc e

Stau. Nesta bateria, foram selecionados apenas 3 (trés) grupos de 6 (seis) amostras. Cada
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Tabela 5 — Ocorréncia do artefato E'7-, que representa a média dos erros de classificagao de pixels,
presentes nos videos dos testes da bateria 3

SEQ5 SEQ2 SEQ4 SEQ5

N Alg. Erf N° Alg. Er N° Alg. Er N°  Alg. Er
Ref. - 0 Ref. - 0 Ref. - 0 Ref. - 0
Crim 033 7 Qian 6.47 13 Crim 5.80 19 Qian 0.09
Qian 157 8 Crim 9.96 14 Qian 29.04 20 Crim 0.57
Crim 252 9 Qian 6.82 15 Crim 6.14 21 Qian 1.75
Qian 3.53 10 Crim 10.37 16 Qian 29.20 22 Crim 2.84
Crim 450 11 Qian 7.23 17 Crim 6.35 23 Qian 3.36
Qian 5.62 12 Crim 10.60 18 Qian 29.34 24 Crim  4.31

OO~ WO IN |-

grupo € formado por camadas de primeiro plano geradas a partir da segmentacao dos
videos-fonte SEQ2, SEQ4 e SEQ5, respectivamente, e, assim como nas demais baterias,
representam 6 (seis) variacoes do artefato £. Trés dessas variagdes sao resultados da
execucgao do algoritmo Sanc e as demais foram obtidas da execucao do algoritmo Stau. As
variagdes do artefato Er, presentes no conteudo das camadas utilizadas nessa bateria,
sdo exibidas na tabela 6.

Tabela 6 — Ocorréncia do artefato E'7-, que representa a média dos erros de classificagao de pixels,
presentes nos videos dos testes da bateria 4

SEQ5 SEQ2 SEQ4

N Alg. Ef N° Alg. Eyf N° Alg. Er
Ref. - 0 Ref. - 0 Ref. - 0
Sanc 1,25 7 Stau 280 13 Sanc 5.20
Stau 1.04 8 Sanc 854 14 Stau  6.33
Sanc 249 9 Stau 3.62 15 Sanc 5.50
Stau 254 10 Sanc 9.02 16 Stau  6.50
Sanc 4.46 11 Stau 440 17 Sanc 6.53
Stau 5.09 12 Sanc 9.62 18 Stau 7.01

DO~ | W=

Uma vez que as amostras de camadas de primeiro plano foram selecionadas e agru-
padas em baterias de testes, os videos exibidos aos avaliadores nas avaliagdes subjetivas
podem ser gerados a partir da combinacao dessas amostras com um novo plano de fundo.
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Como a aplicacao em que a qualidade da segmentacao deve ser avaliada trata-se de um
sistema de Teleconferéncia Imersiva, a maioria dos videos utilizados nos experimentos

simulam um ambiente dessa natureza.

Nesses videos, 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; CORREA et al., 2011),
em que o plano que contém a textura permanece com a face principal sempre voltada para
0 usudrio, independentemente do ponto de vista por ele escolhido. Todos os videos, no
entanto, foram gerados a partir de um Unico ponto de vista, variando apenas os valores
dos eixos z das coordenadas do ambiente virtual. O ambiente virtual desenvolvido para os
testes simula um cenario que pode ser utilizado em sistemas de Teleconferéncia Imersiva,

como pode ser observado na figura 18.

Figura 18 — Exemplos de videos produzidos para o experimento. Quadros dos videos baseados nos
videos-fonte SEQ4 e SEQ1 em que um ambiente virtual é visualizado como plano de fundo

Os videos que simulam um sistema de Teleconferéncia Imersiva como o descrito na
sec¢ao 3.3, foram utilizados nas baterias 1, 3 e 4. Para a bateria 2 foram produzidos videos
em que o fundo original foi substituido por uma cor constante (cinza R=127, G=127 e
B=127), como o mostrado na figura 19. A justificativa para a produg¢do de videos com
plano de fundo neutro serd apresentada na secao 5.1. De acordo com especialistas em
psicofisica, o fundo cinza pouco afeta o observador humano (GELASCA; EBRAHIMI, 2009),
possibilitando que sua atencao se prenda ao elemento de interesse presente na cena.

Na composigcao dos videos, os pixels da camada de primeiro plano correspondentes
a regiao desconhecida do ground truth (figura 15(c)) foram desconsiderados na analise
dos artefatos. Nessa regido, foi aplicada transparéncia de 50% do pixel da camada de
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(@)

Figura 19 — Exemplos de videos produzidos para o experimento. Quadros dos video baseados nos
videos-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 composicao.

Em relacdo aos seus aspectos técnicos, 0os novos videos produzidos sdo de curta
duragéo (10s) e possuem resolugdo 640x480 pixels. Tomou-se o cuidado para que todo o
elemento de interesse nao fosse obstruido pelos elementos virtuais que compdem a cena
e, desse modo, todos os pixels pertencentes a esse elemento permanecesse visivel em

todos os quadros.

Definidos os videos utilizados em todas as baterias de teste, os experimentos subje-
tivos, cujo processo de aplicacdo € detalhado na segéo 4.4 e no apéndice Il, foram reali-
zados. Importa ressaltar que os avaliadores ndo foram diretamente questionados sobre o
nivel de incémodo proporcionado pelos erros de segmentacao (essa informagao foi obtida
da andlise dos dados). Ao invés disso, cada participante era instruido a emitir sua opiniao
a respeito da qualidade dos videos exibidos.

A ferramenta de software MSU perceptual video quality’, que possui implementagées
de métodos de avaliagao subjetiva, incluindo o SAMVIQ, foi utilizada na aplicagao das ava-
liagdes subjetivas. A interface gréafica utilizada pelos usuarios nos experimentos é exibida
na figura 20.

Somadas todas as baterias de testes dos experimentos subjetivos, um total de 90 (no-
venta) videos foram avaliados por 39 (trinta e nove) voluntarios, com idades entre 20 (vinte)
e 64 (sessenta e quatro) anos. Desses voluntarios, 27 (vinte e sete) eram do sexo mas-

"http://compression.ru/video/quality_measure/perceptual_video_quality tool_en.html
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Sequence C

[~ Test control

‘ e g e lufalm|
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space,
Test number: sequence C oo | Restart sequence: ctrl +R

Figura 20 — Interface grafica da implementag¢éo do método SAMVIQ

culino e 12 (doze) do sexo feminino. 4 (quatro) deles participaram de 3 (irés) baterias de
testes, 13 (treze) voluntarios participaram de duas baterias de testes e os demais partici-
param de uma unica bateria. Importa ressaltar que houve um intervalo de, no minimo 45
(quarenta e cinco) dias, entre duas baterias de testes consecutivas. Detalhes como faixa
etaria, género e as baterias em que participaram os voluntarios podem ser encontrados no
apéndice Il.

Os dados gerados das avaliagdes subjetivas consistem em valores que representam
o nivel de incobmodo de cada um dos 90 (noventa) videos avaliados (somadas todas as
baterias de teste). Cada valor é obtido da média (ITU-R, 2002) das avaliacées dos 15
(quinze) voluntarios que participaram da bateria em que o video foi analisado. Uma vez
gue os videos possuem um nivel de incobmodo associado, foi verificado para cada um
desses videos a ocorréncia dos artefatos definidos na secao 4.5, inclusive os definidos na
PST.

De posse desses dados, deve-se encontrar uma forma de correlacionar a ocorréncia
dos artefatos com os dados obtidos dos resultados das avaliagbes subjetivas. Esse pro-
cesso, que possibilitara a obtencao da métrica objetiva sera detalhado no capitulo 5.
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5 ANALISE DOS RESULTADOS E DEFINICAO DA
METRICA OBJETIVA

Realizados os experimentos com base no método subjetivo apresentado na secao 4.1, os
dados que representam as opinides dos usuarios podem ser analisados com o objetivo de
encontrar sua correlagao com a ocorréncia dos artefatos definidos na seg¢ao 4.5 e, como
consequéncia, identificar o nivel de incobmodo por eles provocados. Essa correlagao traz

informacdes fundamentais, necessarias na definicdo da métrica objetiva.

Uma vez que o método subjetivo, exibido na figura 13, foi aplicado utilizando-se vi-
deos que simulam um sistema de Teleconferéncia Imersiva (esses videos foram exibidos
aos avaliadores), a métrica objetiva derivada desses experimentos tem como sua aplica-
cao a avaliacdo da segmentacao produzida quando determinado algoritmo for utilizado no

contexto desses sistemas.

Observando a figura 18, que simula o ambiente da aplicacao, é possivel identificar o
avatar em posicdes distintas em relacdo a camera: mais préximo, 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 Teleconferéncia Imersiva podem ser diferenciados

de acordo com essa caracteristica.

No sistema de Teleconferéncia Imersiva descrito na seg¢ao 3.3, por exemplo, essa ca-
racteristica pode ser considerada. Quando o aluno assume o papel do professor e o algo-
ritmo de segmentacao em ambiente nao controlado € acionado pelo sistema, trés possiveis
cenarios podem ser identificados e conhecidos a priori: i) o avatar (elemento real da cena)
permanece sempre proximo da camera, de forma que apenas parte de seu seu corpo
pode ser visualizado, durante todo o tempo de execucao da aplicacdo, como mostrado na
figura 18(a); ii) o avatar permanece sempre distante da camera, de forma que todo seu
corpo pode ser visualizado, durante todo o tempo de execugéo da aplicagdo, como mos-
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trado na figura 18(b); iii) o avatar alterna entre posicdes como as exibidas nas figuras 18(a)
e 18(b), apresentando-se proximo ou distante da camera.

Quando a informacao sobre o comportamento do elemento de interesse — nesse caso,
o avatar do aluno — pode ser obtida a priori, € possivel considerar tal caracteristica para
refinar a métrica objetiva, para que produza melhores resultados. Esses detalhes e todo
o processo de andlise dos resultados obtidos da aplicagao do método subjetivo, além da
formalizacdo da prépria métrica, sdo expostos neste capitulo. Inicialmente, uma andlise
preliminar é realizada com o objetivo de verificar a aplicabilidade da métrica PST em siste-
mas de Teleconferéncia Imersiva com as caracteristicas do descrito na segao 3.3.

5.1 Aplicabilidade da Métrica PST

A primeira analise 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 area.

Como discutido na secao 3.2.2, segundo Gelasca e Ebrahimi (2009), € possivel obter
uma métrica objetiva que avalie a qualidade de algoritmos de segmentacao tanto em um
cenario geral, quando ndo se conhece a priori a aplicacdo em que a imagem segmentada
sera utilizada, quanto no contexto de determinadas aplicagdes, quando os quadros de
video segmentados sao utilizados em aplicagdes como vigilancia por video, compressao

de videos e Realidade Aumentada.

Naquele trabalho, os autores definem quatro artefatos espaciais que englobam todas
as possibilidades de erros de segmentacao em um quadro. Considerando fatores espaciais
e temporais relacionados a percepgao dos usuarios, obtidos de experimentos subjetivos,
foram encontrados pesos para cada artefato, o que resultou em quatro métricas (aqui con-

sideradas artefatos, uma vez que sdo combinadas para gerar uma nova metrica).

Os testes realizados nesta secao procuram verificar se a métrica objetiva PST pode
ser utilizada para avaliar a segmentacao produzida pelos algoritmos de segmentacao des-
critos na secao 4.3, quando aplicados em sistemas de Teleconferéncia Imersiva. Importa
ressaltar que o nivel de incémodo produzido pelos erros de segmentacao sao representa-
dos pelos valores obtidos das avaliagdes 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 segmentacao
no contexto de uma aplicacao especifica, inicialmente foi verificada a possibilidade de uti-
lizar a métrica PST ajustada para avaliagbes em que ndo se conhece a aplicagdo, como
proposto em Gelasca e Ebrahimi (2009). Para isso, foram utilizados os artefatos (PST,,
PSTy,, PSTs, € PSThy,) e os respectivos pesos a, b, c e d, propostos na métrica PST
(equacao 19), para avaliagdes nessas condi¢des. Os artefatos e pesos foram analisados
de acordo com o seguinte procedimento, que foi reproduzido nas demais analises realiza-

das nesta secao:

e 0s dados das avaliagdes subjetivas relativas a ocorréncia dos artefatos da PST foram
agrupados utilizando como critério o algoritmo executado para segmentar a camada
de primeiro plano que foi utilizada na geragao do video a ser avaliado no experimento
subjetivo (Dcyim € Dgian);

e para cada grupo de dados, aplicou-se uma regresséao linear com os artefatos (PS4, ,
PSTy,, PSTa, e PSTy,) e os valores que representam o nivel de incobmodo desses
artefatos, obtidos da avaliacao subijetiva;

e encontrou-se, portanto, os valores 6timos para os pesos (a, b, ¢, d) € 0s respectivos

intervalos de confianga;

e para cada algoritmo, foi verificado se os valores dos pesos (a, b, ¢, d) definidos na
PST encontram-se dentro do intervalo de confianga.

Os resultados obtidos desse processo podem ser visualizados na tabela 7 em que a
coluna Pg.; mostra os valores dos pesos (a, b, ¢, d) definidos na PST para avaliagbes em
um cenario geral, quando ndo se conhece a aplicagcdo em que serao utilizadas as camadas
de primeiro plano geradas. As colunas Fcyn, € Fpian representam os pesos 6timos para os
algoritmos Crim e Qian, respectivamente, obtidos pelo procedimento descrito no paragrafo
anterior (regressao linear). As demais colunas representam as bordas esquerda e direita
dos intervalos de confianga associados aos pesos (Fcrim € Fgian), cONsiderando niveis
de confianga iguais a 99%, 95% e 85%, respectivamente. A coluna “Pos” representa as
posicdes do peso FPg.; em relacado as bordas dos intervalos.
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Foram considerados, nesta andlise, os dados da bateria 3, uma vez que sdo associa-
dos ao conjunto de videos que foram produzidos com o fundo cinza, exibindo o elemento
de interesse fora do contexto de qualquer aplicagéo.

Tabela 7 — Valores dos pesos calculados para os algoritmos Crim e Qian, seus respectivos intervalos de
confianga e os pesos Pg.; sugeridos no método PST para avaliar segmentagdo em um cenario geral

Int. Confianca (99%) Int. Confianca (95%) Int. Confianca (85%)
Peso Pger Porim EsQ. Dir. Pos. Esq. Dir. Pos. Esq. Dir. Pos.

2,86 8,78 -16,37 33,94 dentro -8,21 25,78 dentro -2,84 20,40 dentro
450 9,75 -6,16 25,66 dentro -1,00 20,50 dentro 2,40 17,10 dentro
477 0,27 -4,92 5,45 fora -3,24 3,77  fora -2,13 2,66 fora
582 1,71 -1,11 4,54 fora -0,20 3,63 fora 0,41 3,02 fora

Int. Confianga (99%) Int. Confianga (95%) Int. Confianga (85%)
Peso FPga Fgian Esa. Dir. Pos. Esq. Dir. Pos. Esq. Dir. Pos.

a 2,86 2552 -43,11 94,16 dentro -20,86 71,89 dentro -2,84 20,40 dentro
b 450 -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

QU O o

Como pode ser observado na tabela 7, dois dos pesos definidos na PST encontram-
se fora do intervalo de confianga, considerando os dados D¢,..,. 1SS0 demonstra que a
métrica PST, da forma como foi concebida (capaz de avaliar a qualidade da segmentagao
independentemente do algoritmo utilizado), nao se mostra eficiente para avaliar a segmen-
tacado produzida pelo algoritmo Crim. Em relagdo ao algoritmo Qian, apenas com o nivel
de confianga reduzido a 85%, um Unico peso se mostra fora do intervalo.

Verificada a impossibilidade de realizar avaliagdes em um cenario geral utilizando a
PST, no passo seguinte, foi avaliado o desempenho do método quando ajustado para uma
aplicacdo em especial, os sistemas de RA'. Importa ressaltar que a Teleconferéncia Imer-
siva trata-se de uma aplicacdo de RA. Como exibido na secéo 3.2.2, a PST considera os
mesmos artefatos (PST4,, PSTy,, PST4, € PSTy,), no entanto, define novos pesos, oti-
mizados para avaliar a qualidade da segmentacao no contexto desse tipo de sistema. Os
resultados obtidos dessa analise podem ser visualizados na tabela 8.

Considerando as avaliacbes associadas ao algoritmo Crim, dois pesos Pg.; (segunda

10 ambiente de RA simulado nos experimentos subjetivos realizados no desenvolvimento da métrica PST
tem as caracteristicas 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
confianga e os pesos sugeridos no método PST para avaliar segmentagao em Teleconferéncia Imersiva

Int. Confianca (99%) Int. Confianca (95%) Int. Confianca (85%)
Peso Pge Perim  Esq. Dir. Pos. Esq. Dir. Pos. Esq. Dir. Pos.

6,71 6,33 -1,06 13,71 dentro 0,93 11,72 dentro 2,46 10,20 dentro
8,39 17,63 2,38 32,89 dentro 6,48 28,79 dentro 9,64 25,63 fora
12,57 -2,70 -7,36 1,96 fora -6,10 0,71 fora -5,14  -0,25 fora
8,74 9,49 4,72 14,26 dentro 6,00 12,98 dentro 6,99 11,99 dentro

Int. Confianga (99%) Int. Confianga (95%) Int. Confianga (85%)
Peso Pge Pgian  Esq. Dir. Pos. Esq. Dir. Pos. Esq. Dir. Pos.

6,71 23,95 -3,65 51,56 dentro 3,76 4415 dentro 9,48 38,43 fora
8,39 -8,95 -27,72 9,81 dentro -22,68 4,78 fora -18,80 0,89 fora
12,57 -12,25 -24,04 -0,47 fora -20,87 -3,63 fora -18,43 -6,07 fora
8,74 6,12 2,60 9,64 dentro 3,54 8,70 fora 4,27 7,97 fora

QU O o e

QU O o e

coluna da tabela) encontram-se fora do intervalo com um nivel de confianca de 85% e,
com niveis de confianca iguais a 99% e 95%, apenas um dos pesos se mostra fora do
intervalo. Considerando os dados Dg;,,, todos 0s pesos encontram-se fora do intervalo
qguando o nivel de confianga € igual a 85% e ainda existem pesos fora dos seus respectivos

intervalos nos demais niveis.

Esses resultados demonstram que a métrica PST, ajustada para avaliar a segmentagéao
no contexto das aplica¢des de RA, ndo se mostra eficiente, sobretudo quando se considera
os dados associados ao algoritmo Qian. Foram utilizados, nesta anélise, os dados das
baterias 1, 3 e 4, em que o fundo dos videos avaliados simulam um sistema de RA voltado

a Teleconferéncia Imersiva.

Retomando a discussdo apresentada no inicio deste capitulo, existe a possibilidade
de diferenciar as aplicagbes de acordo com determinadas caracteristicas comuns. Um
exemplo de caracteristica trata-se do comportamento do elemento de interesse, que pode
ser conhecido a priori em determinados sistemas. Considerando que o avatar permaneca
sempre na mesma distancia em relacdo a camera (no caso, posicionado préximo a ela),
restringiu-se os dados analisados para que fossem considerados apenas os videos que

representassem tal comportamento.

Os resultados exibidos na tabela 9 mostram que existem pesos fora dos intervalos com
todos os niveis de confiancas testados, tanto para as avaliagdes associadas ao algoritmo
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Tabela 9 — Valores dos pesos calculados para os algoritmos Crim e Qian, seus respectivos intervalos de
confianga e os pesos sugeridos no método PST para avaliar segmentagdo em sistemas de Teleconferéncia
Imersiva com determinada caracteristica

Int. Confianga (99%) Int. Confianga (95%) Int. Confianga (85%)
Peso Pge Perim  Esq. Dir. Pos. Esq. Dir. Pos. Esq. Dir. Pos.

6,71 -11,55 -30,09 6,99 dentro -24,85 1,74  fora -20,97 -2,14 fora
8,39 10,57 -6,32 27,47 dentro -1,54 22,69 dentro 1,99 19,16 dentro
12,57 3,16 -5,92 12,25 fora -3,35 9,68 fora -1,45 7,78 fora
8,74 7,72 2,05 13,39 dentro 3,65 11,79 dentro 4,84 10,60 dentro

Int. Confianca (99%) Int. Confianca (95%) Int. Confianca (85%)
Peso Pge Pgian  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

QU O o e

Crim (Dc¢yim) quanto para as associadas ao algoritmo Qian (Dg;q,.) Com o nivel de con-
fianca 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
analise, com o objetivo de comprovar os resultados obtidos, uma analise adicional foi re-
alizada para verificar a aplicabilidade da PST na avaliacao da qualidade da segmentacao
produzida por outros dois algoritmos, Sanc e Stau. Ambos os algoritmos, detalhados nas
secoes 1.3.3 e 1.3.4, respectivamente, possuem caracteristicas que os tornam aplicaveis
em sistema de Teleconferéncia Imersiva. Os resultados obtidos desta anélise sao apre-
sentados na tabela 10.

Quando o nivel de confianca é igual a 85%, ambos os algoritmos possuem pesos fora
de seus respectivos intervalos. Para as avaliac6es associadas ao algoritmo Stau, um dos
pesos encontra-se fora do intervalo quando o nivel de confianca é igual a 95%. Importa
ressaltar que, nesta analise, foram utilizados apenas os dados da bateria 4. Esses dados
representam videos gerados a partir de camadas de primeiro plano obtidas da execucao
dos algoritmos em questdo. Como existem menos dados em relacao a analise anterior, os

intervalos de confianga 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
confianga e os pesos sugeridos no método PST para avaliar segmentagdo em sistemas de Teleconferéncia
Imersiva com determinada caracteristica

Int. Confianga (99%) Int. Confianga (95%) Int. Confianga (85%)
Peso Pger Psane 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 4595 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. Confianca (99%) Int. Confianca (95%) Int. Confianca (85%)
Peso Pgei Psiau Esq. Dir. Pos. Esq. Dir. Pos. Esq. Dir. Pos.
a 6,71 -46,49 -199,26 106,29 dentro -138,62 4565 dentro -10549 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 -561 -29,38 18,16 dentro -19,95 8,72 fora -14,79 3,57 fora

5.2 Das Avaliacoes Subjetivas para a Métrica Objetiva

A métrica PST, proposta em Gelasca e Ebrahimi (2009), como demostrado na secéo 5.1,
nao se mostrou eficiente para avaliar a qualidade da segmentacéo produzida pelos algo-
ritmos descritos na secao 4.3, quando utilizados em sistemas de Teleconferéncia Imersiva
com as caracteristicas daquele descrito na secao 3.3. Desse modo, para que uma forma
objetiva de ajustar os parametros dos algoritmos citados seja encontrada, uma nova mé-
trica deve ser desenvolvida. Com base nos dados obtidos nas avaliagdes subjetivas, as
analises que possibilitaram a definicdo dessa métrica sao apresentadas nesta secao.

5.2.1 Dependéncia do Algoritmo e Ordenacao dos Artefatos

Dado que a métrica PST propde fornecer objetivamente o nivel de incdbmodo provocado
pelos erros de segmentacao, independentemente do algoritmo, a primeira analise reali-
zada em relagdo ao novo conjunto de artefatos (os definidos na secédo 4.5 somados aos
propostos na PST) consiste em descobrir se 0s que causam maior incObmodo permanecem
0S mesmos e nao variam de acordo com o algoritmo. Como diferentes algoritmos séo utili-
zados para extrair as camadas de primeiro plano utilizadas para gerar o video avaliado nos
experimentos subjetivos, os dados associados a segmentacao realizada pelos algoritmos
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Crim (Dc¢yim) € Qian (Dg;qn) foram analisados separadamente.

Para selecionar e ordenar os artefatos de acordo com o nivel de incbmodo por eles
provocados, uma busca gulosa (BENDALL; MARGOT, 2006), em varios passos, foi realizada,
depois que um conjunto de artefatos era avaliado por meio de regressao linear. De forma
mais detalhada, esse processo corresponde aos procedimentos descritos nos préoximos
paragrafos.

Considerando os dados resultantes do calculo da ocorréncia dos artefatos nos videos
analisados organizados em tabela, as colunas representam os artefatos e as linhas re-
presentam os videos. Cada linha da tabela consiste no valor calculado para o artefato
referente aquela coluna. Os dados da avaliagao subjetiva, obtidos pela média ITU-R, sao

representado por uma coluna, uma vez que existe um valor para cada video 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 video avaliado (D¢
e Dgian). Os dados da coluna da avaliag&o subjetiva foram divididos da mesma forma.

Para cada grupo de dados?, aplicou-se uma regressao linear entre os artefatos e os
dados da média da avaliagdo subjetiva, realizando uma busca gulosa nos parametros.
Obteve-se, desse modo, um peso e um erro relacionado a cada artefato analisado. A partir
desse erro, 0 artefato que causa maior incbmodo pode ser identificado.

No passo seguinte, 0 mesmo procedimento € realizado e uma nova regressao linear é
aplicada entre os artefatos e os dados da média das avaliagbes subjetivas, realizando nova
busca gulosa. No entanto, os erros sdo calculados, nesse segundo passo, considerando
grupos de dois artefatos na regressao. Nos passos seguintes, sdo considerados grupos
de trés, quatro, cinco, até que um namero determinado de artefatos do conjunto analisado

seja atingido.

Nesta analise foram incluidos os dados associados aos videos com planos de fundo si-
milares ao cenario da aplicacao de Teleconferéncia Imersiva e nao houve restricdes quanto
ao conteudo em relacdo ao comportamento do elemento de interesse. Os dados das bate-
rias 1 e 3, que representam videos gerados a partir de camadas de primeiro plano segmen-
tadas pelos algoritmos Crim e Qian foram considerados nesta analise. Na tabela 11, séo

2A técnica leave-one-out foi utilizada em algumas anélises em razao de haver uma base de dados redu-
zida.



79

exibidos, ordenadamente, os 10 (dez) atributos que causam maior incObmodo ao usuario,

separados por algoritmo.

Tabela 11 — Artefatos que causam maior incdbmodo ao usuario resultado da andlise dos dados das

aplicagdes de Teleconferéncia Imersiva em que nao ha restrigdbes quanto ao comportamento do avatar

Ord. Derim Descri¢ao do Artefato Dqian Descricao do Artefato

1 En Erros no Elemento de Interesse FExr Erros no Elemento de Interesse
(médio) (médio)

2 Dpout(110) Erros no Plano de Fundo dis- Tz Erros Temporais no elemento de
tantes do Elemento de Interesse interesse em menos de 70% dos
mais que 110 pixels quadros

3 Tneo) Erros Temporais no elemento de T (50 Erros Temporais no plano de
interesse em menos de 60% dos fundo em menos de 50% dos qua-
quadros dros

4  PSTy, Erros no plano de fundo conecta-  Barsmau(s) Componentes conectados no ele-
dos no elemento de interesse mento de interesse menores que

5 pixels

5 PSTy, Erros no elemento de interesse FT)s Falsos Blobs Temporais Falsos
desconectados da borda Negativo

6 Tp(r Erros Temporais no plano de PSTy, Erros no elemento de interesse
fundo em menos de 70% dos qua- conectados na borda
dros

7 Tp(go) Erros Temporais no plano de  Barsmai(1s) Componentes conectados no ele-
fundo em menos de 80% dos qua- mento de interesse menores que
dros 15 pixels

8 FSys Falsos Blobs Falso Negativos Dp;n(120) Falsos Positivos distantes do ele-

mento de interesse até 120 pixels

9 FSyyg Falsos Blobs Falso Negativos FEr Erro Total (médio)

Gaussiano
10 Bpiarge(sy Componentes conectados no ele-  Brsmaii(10) Componentes conectados no ele-

mento de interesse maiores que 5
pixels

mento de interesse menores que
10 pixels

O artefato Ex (Erros no Elemento de Interesse), como pode ser observado, apresenta-

se como 0 que causa maior incOmodo, tanto para os dados originados do algoritmo Crim

quanto para os do algoritmo Qian. Os trés 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 andlises. De

modo geral, os artefatos relacionados a erros visiveis no elemento de interesse sao predo-

minantes na tabela 11.
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Apesar de haver coincidéncia na ocorréncia de artefatos, os resultados indicam que
uma métrica objetiva que possa ser utilizada neste contexto deve ser dependente do algo-
ritmo, e ndo generalizada para um dominio de aplicacao, como propde a métrica PST.

Considerando a discussao sobre caracteristicas dos sistemas de Teleconferéncia Imer-
siva apresentada no inicio deste capitulo, o conhecimento sobre o comportamento do ele-
mento de interesse na cena também pode ser utilizado para que uma métrica especifica

seja obtida para os sistemas com essa caracteristica.

Entre os sistemas em que o avatar permanece na mesma distancia em relacao a ca-
mera durante todo o tempo de execucao da aplicacado, analisou-se 0s casos em que esse
elemento se encontra proximo da camera, como o exibido na figura 18(a), eliminando-se
da analise os dados em que os videos associados nao possuiam essa caracteristica. Os
dados das baterias 1 e 3, que representam tais situacdes, foram utilizados nesta analise
cujos resultados sao exibidos na tabela 12.

Quando comparados aos resultados da analise anterior, nos dados D¢, pode ser
observado que os artefatos que causam mais incobmodo considerando essa caracteristica
da aplicagédo, apesar de haver mudancgas entre eles, essencialmente ndo existe grande
variacao. Isso também ocorre em relagao ao algoritmo Qian, ainda que, nesse algoritmo, a
variagao seja maior. Assim como na andlise anterior (tabela 11), os artefatos relacionados

a erros visiveis no elemento de interesse sao predominantes.

5.2.2 AQuantidade de Artefatos

Outro fator relevante na analise dos artefatos consiste na definicdo de quantos deles serao
considerados na composicao da métrica. Poucos artefatos podem nao ser suficiente para
representar corretamente a percepcao do usuario, ao passo que um numero grande pode

ser desnecessario ou, ainda, ndo ser ideal na formalizagdo da métrica.

Para que um numero adequado de artefatos fosse encontrado, a medida que os con-
juntos eram testados na regressao linear, os erros em relagdo a avaliacao subjetiva eram
armazenados. Como a regressao era realizada com combinagdes de dois, trés, quatro
artefatos e assim sucessivamente, torna-se possivel relacionar a ocorréncia do erro em

relagcdo a média ITU-R (erro médio), obtida do experimento subjetivo, com cada conjunto.



81

Tabela 12 — Artefatos que causam maior incdmodo ao usuario resultado da analise dos dados das
aplicagoes de Teleconferéncia Imersiva em que o avatar permanece sempre préximo da camera

Ord. Deyim Descricao do Artefato Dgian Descricao do Artefato
1 En Erros no Elemento de Interesse PSTy, Erros no elemento de inte-
(médio) resse conectados na borda
2  PSTy, Erros no plano de fundo conecta- PSTH, Erros no elemento de in-
dos no elemento de interesse teresse desconectados da
borda
3 PSTy, Erros no plano de fundo desco-  Byarge(sy Componentes conectados no
nectados do elemento de inte- elemento de interesse maio-
resse res que 5 pixels
4 PSTy, Erros no elemento de interesse  Bjiarge(15) COMponentes conectados no
desconectados da borda elemento de interesse maio-
res que 15 pixels
5  Bpsmau(s) Componentes conectados no  Bargmaii(20) COmponentes conectados no

plano de fundo menores que 5
pixels

elemento de interesse meno-
res que 20 pixels

6  Bniarge(sy Componentes conectados no ele-  PSTy, Erros no plano de fundo co-
mento de interesse maiores que 5 nectados no elemento de in-
pixels teresse

7 Bpgmau1s) Componentes  conectados N0 Bariarge(10) COMponentes conectados no
plano de fundo menores que 15 elemento de interesse maio-
pixels res que 10 pixels

8  Bartarge(10) COMponentes conectados no ele-  PSTy, Erros no plano de fundo des-
mento de interesse maiores que conectados do elemento de
10 pixels interesse

9  FTs Falsos Blobs Temporais Falso Ne-  Tr(so) Erros Temporais no elemento
gativos de interesse em menos de

40% dos quadros
10 Thr(a0) Erros Temporais no elemento de Ejs Erros no Elemento de Inte-

interesse em menos de 40% dos
quadros

resse (médio)

O grafico que confronta a quantidade de artefatos, considerando D¢yin, € Dgian, COM 0O
erro em relacao a média ITU-R pode ser visualizado na figura 21.

Como pode ser observado, o erro médio se torna maior a medida que a quantidade
de artefatos considerados para representar os erros objetivos na correlagdo com os dados
subjetivos se torna muito grande®. Uma métrica que considere apenas 1 (um) artefato
apresenta o menor erro médio para o algoritmo Crim, ainda que 6 (seis) deles produzam

SImporta ressaltar que a técnica leave-one-out foi utilizada nas analises, uma vez que a quantidade de
dados € reduzida.
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Figura 21 — Gréfico confrontando a quantidade de artefatos e o erro médio, resultado da andlise dos dados
das aplicagdes de Teleconferéncia Imersiva em um cenario sem restricdes quanto ao comportamento do
avatar

praticamente o mesmo erro. Para o algoritmo Qian, 6 (seis) artefatos sao necessarios para
produzir o menor erro médio.

Da mesma forma, o gréafico que confronta a quantidade de artefatos com o erro em
relacao a avaliacdo subjetiva foi gerado com o objetivo de encontrar quantos deles serao

considerados na métrica, quando aplicacées em que o comportamento do avatar (perma-
nece sempre proximo a camera) € conhecido a priori. Esse grafico pode ser visualizado

na figura 22.
Diferentemente dos resultados apresentados no grafico da figura 21, a figura 22 mostra

que, para os dados D¢,in, houve variacdo na quantidade de artefatos necessarios para
definicdo da métrica. De acordo com o gréafico, o menor erro médio é obtido quando o

terceiro artefato é adicionado ao conjunto.
Um fator a ser considerado nesta ultima analise, no entanto, pode haver influenciado a
diferenca entre os resultados apresentados pelos graficos das figura 21 e 22. Quando se

considerou o comportamento do elemento de interesse como caracteristica da aplicacao,
os dados dos videos em que essa caracteristica ndo se apresentava foram retirados da

analise.

A diminuigdo da quantidade de artefatos necessarios para compor a métrica, obser-
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Figura 22 — Gréfico confrontando a quantidade de artefatos e o erro médio resultado da analise dos dados
associados a Teleconferéncia Imersiva em que uma caracteristica especifica, o0 comportamento do
elemento de interesse, foi considerado na anélise dos dados

vada na figura 22, pode ter sido causada pela diminuigdo do conjunto de dados e nao em
decorréncia da troca de aplicagdo. Uma nova analise foi realizada com o objetivo de testar

essa hipotese.
Para isso, foi reproduzida a analise cujo resultado foi exibido no grafico da figura 21
utilizando a mesma quantidade de dados da andlise em que os resultados sdo mostrados

na figura 22. O gréafico com esses resultados pode ser visualizado na figura 23.

Como pode ser observado no grafico, a quantidade ideal de artefatos, em relagao aos
dados associados ao algoritmo Crim, permaneceu inalterada, ao passo que a redugao da
base de dados resultou na diminuicdo da quantidade ideal de artefatos em relacdo aos
dados associados ao algoritmo Qian. Desse modo, para a definicdo da quantidade ideal

de artefatos pode ser necessaria maior quantidade de dados.

5.2.3 Transferéncia de Pesos e Artefatos

No experimento realizado na secao 5.1, dois conjuntos de pesos ideais associados aos
algoritmos Fcyim © Poian foram calculados. O teste estatistico realizado na mesma segéo
mostrou que esses pesos sao significativamente diferentes de Pg.; (conjunto de pesos
definidos na métrica PST). O passo seguinte consiste em avaliar 0 quanto cada conjunto
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Figura 23 — Grafico confrontando a quantidade de artefatos com o erro médio. Nesta analise foram
considerados os dados das aplicagdes de Teleconferéncia Imersiva em um cenario sem restrigbes quanto
ao comportamento do avatar e com a base de dados reduzida

de pesos influencia a predi¢cao da avaliagao.

Na métrica PST foram definidos 4 (quatro) artefatos (PSTy,, PSTy,, PSTy, € PSTy,)
e, associados a esses artefatos, foram definidos pesos que foram ajustados para um apli-
cacgao especifica, inclusive os sistemas de RA FPg,.;. Desse modo, de acordo com a métrica
PST, existem um conjunto de artefatos que causam maior incObmodo ao usuario e um con-

junto de pesos associados a esses artefatos.

Na sec¢do 5.2.1, foram identificados os artefatos que causam maior incobmodo, conside-
rando separadamente os dados relacionados aos algoritmos Crim e Qian. Nesta analise,
esses dados sao denominados Acyim € Agian-

Considerando cada artefato do conjunto Ag;.,, associados aos pesos Fy;.,, calcula-
se 0s erros — aqui denominados 1° conjunto de erros — em relagdo aos valores obtidos do
processo de avaliacao subjetiva (média ITU-R), considerando os dados do algoritmo Qian
(Dgian). De forma similar, utilizando o conjunto A¢,.,, associado ao conjunto de pesos
Pgian, calculam-se os erros (2° conjunto de erros) em relacdo aos dados (Dgiqn)-

Aplicando-se o teste “t de Student” nos dois conjuntos de erros resultantes, verificou-
se a rejeicao ou nao da hipétese nula com 3 (irés) diferentes niveis de significancia (1%,
5% e 15%). O teste descrito no paragrafo anterior, considerando 1% de significancia,
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De forma similar, foram realizados 24 (vinte e quatro) testes, combinando dois conjun-

tos de erros obtidos de uma relacao Artefatos/Pesos/Dados, como pode ser visualizado

na tabela 13. Nesses testes, foram considerados os dados correspondentes a aplicacbes

de Teleconferéncia Imersiva em que nao existem restricdes quanto ao comportamento do

elemento de interesse.

Tabela 13 — Testes “t de Student” aplicados em conjuntos de erros obtidos das combinagdes
Artefatos/Pesos/Dados, considerando as aplicagdes de Teleconferéncia Imersiva em que nao existe
restricdes quanto ao comportamento do elemento de interesse

1° Conjunto de Erros

2° Conjunto de Erros

Artef. Pesos Dados Artef. Pesos Dados Signif.  Hipétese

AQian Pgian Dgian Acrim Pgian Dgian 1% nao rejeitada
AQian Poian Dqian Agel Pgian Dgian 1% n&o rejeitada
AQian Pgian Dgian Acrim Porim Dgian 1% rejeitada

Agian Poian Dgian Aget Pge Dgian 1% nao rejeitada
Acrim Porim Dcrim AQian Porim Dcirim 1% nao rejeitada
Acrim Pcrim Dcrim Agel Porim Dcrim 1% nao rejeitada
Acrim Porim Dcrim AQian Pgian Dcrim 1% nao rejeitada
Acrim Pcrim Dcrim Agel Pgel Dcrim 1% néo rejeitada
AQian Poian Dqian Acrim Pgian Dgian 5% n&o rejeitada
AQian Pgian Dgian Agel Pgian Dgian 5% nao rejeitada
Agian Poian Dgian Acrim Porim Dgian 5% rejeitada

AQian Pgian Dgian Acel Agel Dgian 5% rejeitada

Acrim Pcrim Dcrim AQian Pcrim Dcrim 5% nao rejeitada
Acrim Perim Dcrim Agel Porim Dcrim 5% nao rejeitada
Acrim Pcrim Dcrim AQian PQian Dcrim 5% ndo rejeitada
Acrim Perim Dcrim Agel Pgel Dcrim 5% nao rejeitada
AQian Pgian Dgian Acrim Pgian Dgian 15% nao rejeitada
AQian Poian Dgian Agel Pgian Dgian 15% néo rejeitada
AQian Pgian Dgian Acrim Porim Dgian 15% rejeitada

AQian PQian Dgian Agel Pgel Dgian 15% rejeitada

Acrim Perim Dcrim AQian Porim Dcrim 15% nao rejeitada
Acrim Pcrim Dcrim Agel Porim Dcrim 15% ndo rejeitada
Acrim Perim Dcrim AQian Pgian Dcrim 15% nao rejeitada
Acrim Perim Dcrim Agel Pger Dcrim 15% ndo rejeitada
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Como pode ser observado, existem rejeicdes da hipdtese nula em todos os percentuais
de significancia testados. Conclui-se, por exemplo, que existem diferencas significativas
(1% de significancia) entre os erros obtidos da combinagao dos artefatos de Crim, pesos de
Crim e dados de Qian, quando comparados aos erros obtidos da combinacao dos artefatos
de Qian e pesos de Qian testados sobre os dados de Qian. Com 5% e 15% de significancia,
dois testes apresentam rejeicao da hipétese nula.

Assim como nas analises das se¢des anteriores, 0s mesmos testes foram reproduzidos
considerando apenas os dados em que os video simulam aplicacbes em que 0 compor-
tamento do elemento de interesse (permanece sempre préximo a camera) é conhecido a

priori. Os resultados dessa analise podem ser visualizados na tabela 14.

Como pode ser observado, ainda que uma determinada caracteristica da aplicagao
seja considerada, as hipbteses rejeitadas, exibidas na tabela 14, essencialmente, sao si-
milares as observadas na analise anterior (tabela 13).

5.2.4 Analises Individuais

Outro tipo de anadlise realizada nesta pesquisa trata da influéncia de cada artefato consi-
derando individualmente os participantes dos experimentos subjetivos. O objetivo dessa
analise consiste em verificar se os artefatos que causam maior incbmodo obtidos da mé-
dia das avaliagdes permanecem os mesmos, se forem considerados suas ocorréncias nas

avaliagbes individuais.

Participaram dos experimentos subjetivos 39 (trinta e nove) voluntarios, que emitiram
opinibes em uma, duas ou trés baterias de teste. Cada bateria de teste necessita de
pelo menos 15 (quinze) avaliadores, como sugerido nas recomendacodes da ITU-R (ITu-
R, 2009), portanto, esse numero 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 recomendagbes da ITU (ITU-R, 2009).

A baterias 1, 2 e 3 foi composta de 24 (vinte e quatro) videos a serem analisados,
ao passo que, na bateria 4, 18 (dezoito) videos foram exibidos. Desse modo, nas trés
primeiras baterias foram emitidas 24 (vinte e quatro) opinides de 15 (quinze) avaliadores,
somando 360 (trezentos e sessenta) avaliagdes por bateria. Essas avaliagbes somadas as
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Tabela 14 — Testes “t de Student” aplicados em conjuntos de erros obtidos das combinagdes
Artefatos/Pesos/Dados, considerando as aplicagées de RA em que o elemento de interesse permanece
sempre na mesma distancia em relagdo a camera

1° Conjunto de Erros 2° Conjunto de Erros

Artef. Pesos Dados Artef. Pesos Dados Signif.  Hipotese

AQian PQian Dgian Acrim PQian Dgian 1% nao rejeitada
AQian Pgian Dgian Acel Pgian Dgian 1% nao rejeitada
Agian Poian Dgian Acrim Porim Dgian 1% n&o rejeitada
Agian Poian Dgian AGe Pgea Dgian 1% nao rejeitada
Acrim Perim Dcrim AQian Porim Dcrim 1% nao rejeitada
Acrim Pcrim Dcrim Ager Porim Dcrim 1% nao rejeitada
Acrim Porim Dcrim AQian Pgian Dcrim 1% nao rejeitada
Acrim Pcrim Dcrim Agel Pger Dcrim 1% nao rejeitada
AQian Pgian Dgian Acrim Pgian Dgian 5% nao rejeitada
AQian Poian Dqian Ager Pgian Dgian 5% n&o rejeitada
AQian PQian Dqian Acrim Porim Dqian 5% rejeitada

AQian Pgian Dgian Agel Agel Dgian 5% rejeitada

Acrim Porim Dcrim AQian Porim Dcrim 5% nao rejeitada
Acrim Perim Dcrim Agel Porim Dcrim 5% nao rejeitada
Acrim Pcrim Dcrim AQian PQian Dcrim 5% nao rejeitada
Acrim Porim Dcrim Agel Pgei Dcrim 5% nao rejeitada
AQian Poian Dgian Acrim Poian Dgian 15% rejeitada

AQian Pgian Dgian Agel Pgian Dgian 15% nao rejeitada
Agian Poian Dgian Acrim Porim Dgian 15% rejeitada

AQian Pgian Dgian Acel Pae Dgian 15% rejeitada

Acrim Pcrim Dcrim AQian Pcrim Dcrim 15% nao rejeitada
Acrim Porim Dcrim AGel Porim Dcrim 15% nao rejeitada
Acrim Perim Dcrim AQian Pgian Dcrim 15% nao rejeitada
Acrim Pcrim Dcrim Agel Pger Dcrim 15% ndo rejeitada

270 (duzentos e setenta) avaliacbes da bateria 4 — 18 (dezoito) avaliagdes de 15 (quinze)

voluntarios — totalizaram 1350 (mil e trezentos e cinquenta) avaliagdes.

Nesta analise foram utilizadas apenas as avaliacbes referentes aos dados D¢y, €
Dgiqn que simulavam o ambiente de Teleconferéncia Imersiva. Cada grupo de dados é
composto por 540 (quinhentos e quarenta) avaliagbes. Considerando a média das avalia-
cbes do grupo, foram identificados os 4 (quatro) artefatos que causam maior incémodo em
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Em seguida, as 540 (quinhentos e quarenta) avaliagdes relacionadas ao algoritmo Crim

foram agrupadas por avaliador e, para cada conjunto de avaliagées de um mesmo avalia-

dor, foi encontrado os artefatos que causam maior incbmodo. Obteve-se, portanto, um

conjunto de 4 (quatro) artefatos (que causam maior incomodo) para cada avaliador. Ana-

lisando todos esses conjuntos, foi calculada a frequéncia de cada artefato. Os resultados

obtidos desta analise sdo mostrados na tabela 15.

Tabela 15 — Artefatos que causam maior incOmodo aos usuarios dos grupos Crim e Qian, obtidos da média
das avaliagdes do grupo e da frequéncia dos atributos nas avaliagdes individuais, considerando aplicagbes
de Teleconferéncia Imersiva sem restricdes relacionadas as caracteristicas do sistema

Algoritmo Crim

Artefatos (Média das avaliagdes subjetivas) Artefatos (Mais frequentes) Freq.
PSTy, Erros no plano de fundo PSTy, Erros no plano de fundo 21
desconectados do ele- desconectados do ele-
mento de interesse mento de interesse
PSTy, Erros no plano de fundo PSTy, Erros no plano de fundo 19
conectados no elemento conectados no elemento
de interesse de interesse
T (80) Erros Temporais no ele- T (80) Erros Temporais no ele- 14
mento de interesse em me- mento de interesse em me-
nos de 80% dos quadros nos de 80% dos quadros
En Erros no Elemento de Inte- Bpiarge(r0) Componentes conectados 13
resse (médio) no plano de fundo maiores
que 10 pixels
Algoritmo Qian
Artefatos (Média das avaliagdes subjetivas) Artefatos (Mais frequentes) Freq.
Ey Erros no Elemento de Inte- PSTy, Erros no elemento de inte- 20
resse (médio) resse conectados na borda
PSTy, Erros no plano de fundo PSTy, Erros no plano de fundo 19
desconectados do ele- desconectados do ele-
mento de interesse mento de interesse
PSTy4, Erros no plano de fundo En Erros no Elemento de Inte- 18
conectados no elemento resse (médio)
de interesse
Barsmaii(sy Componentes conectados PSTy, Erros no elemento de in- 17

no elemento de interesse
menores que 5 pixels

teresse desconectados da
borda

Como pode ser observado na tabela, em relacdo ao grupo Crim, ndo existem altera-

cbes nos primeiros artefatos, que se mantém na mesma ordem. Em relacédo ao algoritmo
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Qian, as variacdes sao maiores.

Assim como em analises anteriores, 0 mesmo procedimento foi realizado considerando
apenas os dados das aplicacbes de Teleconferéncia Imersiva em que o avatar permanece
sempre proéximo da camera. Os resultados dessa andlise se mostraram semelhantes aos
da tabela 15.

5.3 Definicao da Métrica Objetiva

Diante das varias analises realizadas nesta sec¢do, o passo seguinte consiste na defini-
cao da propria métrica. Os resultados obtidos neste trabalho mostraram que uma solucao
genérica, que possa ser utilizada em um dominio de aplicacdo, pode nao ser precisa. A
métrica objetiva deve ser especifica ndo apenas para uma aplicagdo, mas para um deter-
minado algoritmo de segmentagao. Além disso, pode-se, ainda, refina-la considerando a
caracteristica da aplicacao.

A partir dessas observagbes, a métrica M, derivada do método subjetivo proposto
neste trabalho, pode ser definida de acordo com a equacao

M(Alg,Apl,Car pesz X CL’f’t Alg (41)

||M~

onde Alg representa o algoritmo de segmentacao em que os parametros devem ser ajus-
tados, Apl consiste no dominio de aplicacdo em que as camadas de primeiro plano seg-
mentadas de pelo algoritmo serdo utilizadas e Car trata-se de uma caracteristica da apli-
cacgao, que pode ser conhecida a priori. Os pesos sdo denotados por um vetor pes =

(pesy, pesa, . .., pesi, ..., pesr), assim como os artefatos (arty, arty, ..., art;, ..., arty).

Aplicando-se nova a métrica no contexto das aplicacdes de RA voltadas a Teleconfe-
réncia Imersiva, em que nao existe o conhecimento prévio de determinada caracteristica
do sistema, pode ser definida uma métrica para ajuste de parametros do algoritmo Crim
de acordo com a equagao

M(C’rim,RA) =ax Ep+bx DPout(llO) +c X T/\/’(GO) +dx PSTAb +eXx PSTHZ +fx Tp(m) (42)

ondea = —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 correlacdo da avaliagdo subjetiva com os artefatos,
quando 6 (seis) artefatos sdo considerados na regressao linear (secédo 5.2.1). A quantidade
de artefatos considerado na métrica, nesse caso 6 (seis), foi analisada na secdo 5.2.2. De
forma similar, a equacao 43 define a métrica que ajusta parametros do algoritmo Qian.

M(an,RA) =ax Ep+bx TN(70) +c X Tp(50) +d x BNsmall(5) +4+ex Flp+ fx PSTHb (43)

onde a = —0,022,b = 0,003, c = 10,872, d =0,e =0 e f = 5,400.

As discussodes apresentadas no inicio deste capitulo sobre a possibilidade de identificar
caracteristicas da aplicacao, que podem ser conhecidas a priori, permite que uma métrica
objetiva especifica seja produzida para avaliar a qualidade de algoritmos de segmentacao
em tais aplicagdes. Desse modo, considerando as aplicacdes de Teleconferéncia Imersiva
em que o elemento de interesse permanece sempre proximo a camera, a métrica que

avalia a qualidade do algoritmo Crim pode ser definida pela equacao

M(Crim,RA,Prom) = ax Ep+bx PSTAb + c X PSTA7, +d x PSZFHZ

(44)
+e X Bpgmans) + f x Byalarge(5)

onde a = —0,153, b = 14,33, ¢ = —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 equacao

M(Qian,RA,Pro:v) = ax PSTHb + b x PSTHZ +cX BNlarge(5) +d x BNlarge(15)

(45)
+e X Bpgmane) + f x PSTa,

ondea = 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 relacao as métricas anteriores, uma
vez que a diminuicdo no numero considerado ideal apresentada nos graficos das figuras 22
e 23 ocorreu em consequéncia da quantidade de dados analisados.

Definidas as novas métricas, ainda cabem algumas consideracdes a respeito de sua
utilizacdo. Primeiramente, ressalta-se que foram considerados apenas os artefatos defi-
nidos na sec¢ao 4.5, somados aos apresentados na PST. Embora o conjunto seja grande,
uma vez que se considera variagdes de parametros de alguns deles, ainda existem inUme-

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 consequéncia disso, 0s 6 (seis) considerados na métrica podem nao represen-
tar a quantidade que torna a métrica mais precisa possivel. Além disso, a busca gulosa
realizada em varios passos ndo se mostrou uma solugdo 6tima (por exemplo, Dpou(110)
revela-se irrelevante apds a adicao de mais artefatos nos termos que representa a mé-

trica).

A proximidade entre Pg.; € Pcrimn pode indicar uma direcao para definir uma métrica
que avalie a qualidade da segmentacao produzida por grupos de algoritmos. Artefatos
da PST, por exemplo, foram eleitos entre os que causam mais incémodo relacionados ao

algoritmo Crim em todas as suas métricas.

Finalmente, apesar de diferentes algoritmos exigirem métricas especificas, em um ce-
nario sem restricdes quanto ao comportamento do elemento de interesse ambos elegem
os artefatos E, T (pe) € Tp(pe), indicando um caminho para um subconjunto comum. Essa
constatacao foi ratificada pelos resultados das analises individuais.

Ainda que a discussao acima deva ser considerada, as métricas obtidas como resulta-
dos desta pesquisa se mostram mais eficientes que a PST, principalmente em relacdo ao
algoritmo Qian.
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6 CONCLUSOES

O problema abordado nesta pesquisa consiste em encontrar uma forma de avaliar a quali-
dade da segmentagéo, sem que se realize experimentos subjetivos. A segmentagao, neste
contexto, refere-se a camada de primeiro plano obtida da execugao de algoritmos que di-
videm cada quadro de um video em duas camadas (bilayer). Considera-se, inclusive, que
essa camada seja utilizada para composicao de cenas em sistemas de Teleconferéncia
Imersiva. Em outras palavras, apresenta-se uma métrica objetiva, dependente da aplica-
¢ao, que considera a percepgao do usuario na avaliagao da qualidade da segmentacao.
Sua utilizacdo tem como finalidade encontrar o melhor conjunto de parametros de determi-
nado algoritmo.

Além da apresentacao da nova métrica, demonstra-se, neste trabalho, que as encon-
tradas na literatura ndo sao eficientes quando utilizadas no contexto da aplicacao de Te-
leconferéncia Imersiva, ainda que um dos trabalhos seja voltado as aplicacbes de RA.
Apesar de os artefatos propostos naquele trabalho ndo se mostrarem totalmente irrelevan-
tes quando analisados separadamente, quando esses artefatos sdo 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 analise de resultados de experimentos subjetivos em que os videos
submetidos aos avaliadores foram gerados a partir de camadas de primeiro plano obtidas
da execucao de algoritmos de segmentacao. Conforme aqui demonstrado, essa aborda-
gem mostrou-se eficiente. O préprio método subjetivo com base no qual os experimentos

foram conduzidos trata-se de uma contribuicdo desta pesquisa.

Finalmente, foi demostrado que para cada algoritmo de segmentacéo utilizado nesta
pesquisa, novos artefatos podem melhor representar o nivel de incémodo produzido pelos
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erros de segmentacao. Esses artefatos associados a respectivos pesos foram utilizados

para compor a nova métrica objetiva.

Pretende-se, como trabalhos futuros, ampliar o nimero 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 avaliagbes com a ocorréncia
dos artefatos. Novos experimentos também devem ser realizados considerando outros

dominios de aplicacao.
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Apéndice | - CONCEITOS E ALGORITMOS

Neste apéndice sao apresentados alguns conceitos relacionados aos algoritmos de seg-
mentacao de videos em duas camadas discutidos na se¢do 2. Além disso, séo detalhados
os algoritmos utilizados para segmentar os videos utilizados nos experimentos subjetivos

descritos na se¢ao 4.6.

.1 Segmentacao Binaria, Transparéncia de Pixels e Re-
presentacao do Elemento de Interesse

Segundo Gonzalez e Woods (2002), uma imagem (ou quadro de video) pode ser definida
como uma fungéo bidimensional z(z, y), onde x e y séo coordenadas no plano espacial,
e a amplitude de z, em cada par de coordenadas (z, ), é sua intensidade naquele ponto.
Em imagens digitais, os valores de (x,y) e da amplitude de z sao finitos. O processo
de segmentacao consiste na subdivisdo dessa imagem em estruturas com conteudo se-
mantico relevante para uma determinada aplicagdo (PEDRINI; SCHWARTZ, 2008). Em outras
palavras, o que determina o nivel dessa subdivisdo consiste no problema a ser resolvido,
pois 0 processo apenas se finaliza quando o elemento de interesse para a aplicacdo em
questao estiver isolado (GONZALEZ; WOODS, 2002). Uma pratica comum em processos de
segmentacgao é tratar o elemento de interesse, que foi extraido do seu contexto original,
como uma camada de imagem. Para tornar a representacdo de uma camada de primeiro
plano possivel, faz-se necessaria a utilizacao de formatos de pixel que permitam controlar

sua transparéncia, como mostrado na figura 1.

A tarefa de estimar niveis de transparéncia, conhecida como “problema do matting” foi
definida matematicamente em Porter e Duff (1984), por meio da introdugédo do canal alfa,
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uma solucao para controlar a interpolacao linear das cores de duas camadas de imagens.
Efeitos como suavizagdo de bordas, além da preservacao da transparéncia de objetos
translucidos, podem ser obtidos com esse tipo de recurso.

Segundo Porter e Duff (1984), a imagem I, é modelada como uma combinacao de
uma camada de primeiro plano £, e uma de fundo B,, utilizando-se o canal alfa o, como
na equagao

I.=a,F.+ (1 —a,)B, (46)

onde «a, pode ser qualquer valor entre [0,1]. Se a, = 1 ou 0, o pixel pertence a camada de
primeiro plano e a camada de fundo, respectivamente. Aos pixels cujas tonalidades sao
influenciadas pelas duas camadas — 0 que ocorre com frequéncia em objetos transparentes
ou nas bordas de objetos opacos — valores intermediarios de alfa devem ser estimados
para que a separacao do elemento de interesse seja mais precisa (WANG; COHEN, 2007).

Na equacgéo 46, restringindo-se o valor de alfa a assumir apenas os valores 0 ou 1,
transforma-se o problema do matting em outro problema classico: a segmentacao binaria,
objeto de estudo deste trabalho, em que cada pixel pertence totalmente a camada de
primeiro plano ou a camada de fundo (WANG; COHEN, 2007).

Segundo Wang e Cohen (2007), a maioria das pesquisas que buscam solugdes para o
problema do matting nao trata o problema da segmentacao binaria. Algoritmos de matting
sao frequentemente custosos do ponto de vista computacional, uma vez que sao normal-
mente voltados para composicdao de imagens estaticas ou videos pré-gravados. Por esse
motivo, muitos métodos ndo tém compromisso com seu tempo de execugao, pois podem

ser aplicados offline.

Os métodos de segmentacado desenvolvidos para essas aplicagées (offline), normal-
mente, utilizam, além da imagem original, uma mascara da mesma imagem, chamada tri-
map, que pode ser produzida manualmente pelo usuario, ou estimada por qualquer método
de segmentacao binaria, que nao é necessariamente parte do método principal, responsa-
vel pelo matting (WANG; COHEN, 2007).

Um trimap € composto por trés regides: primeiro plano, plano de fundo e regides
desconhecidas, em que o pixel ndo pertence nem totalmente ao fundo, nem totalmente

ao elemento de interesse (WANG; COHEN, 2007). Apenas nessas regides ambiguas (ou
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desconhecidas) atuam os algoritmos que estimam valores intermediarios de alfa.

Por outro lado, aplicagdes executadas em tempo real, baseadas ou ndo em trimaps,
exigem que todo o processo seja automatico e que a solug¢ao para o problema da segmen-
tacdo em duas camadas seja de rapida execucao e inclua estimativas de transparéncia de

pixels na geragdo da camada de primeiro plano.

Uma técnica muita utilizada para estimar transparéncia de pixels em métodos de seg-
mentacao para aplicagdes de tempo real é conhecida como border matting (ROTHER; KOL-
MOGOROV; BLAKE, 2004).A suavizagédo nas bordas do elemento de interesse, que permite
produzir cenas compostas com qualidade aceitavel para aplicagdes de substituicao 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 segmentacao bina-
ria, que produz uma borda rigida.

Um trimap {Tp, Ty, Tr} é calculado (figura 24(a)), onde Tz e Tr sdo os conjuntos de
pixels que pertencem ao plano de fundo e ao elemento de interesse respectivamente. Ty,
€ 0 conjunto de pixels em uma faixa de tamanho +w pixels, de ambos os lados de C'. O
objetivo é calcular um mapa de transparéncia «,,, n € Ty utilizando um modelo baseado no
proposto em (MORTENSEN; BARRETT, 1999), que define a forma como « varia dentro de Ty.
Os parametros do contorno C', t = 1,...,T tém periodicidade T', a medida que a curva C
¢ fechada (ROTHER; KOLMOGOROV; BLAKE, 2004).

Um indice t(n) é atribuido para cada pixel n € Ti;, como mostrado na figura 24(b). Os
valores de « séo obtidos por meio de uma funcéo g: a,, = g(7y; Ay, at(n)), onder, é a
distancia do pixel n até C (figura 24(c)).

Os parametros A, o determinam, respectivamente, o centro e a largura da transigéo de
0 até 1 no conjunto de valores possiveis de «.. Todos 0s pixels com 0 mesmo indice ¢ tem os
mesmos valores de parametros A; e 0;. Os parametros Ay, 04, ..., A, 0; sdo estimados
por meio de fungdes de minimizacao de energia, detalhadas em (ROTHER; KOLMOGOROV;
BLAKE, 2004).
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Figura 24 — Técnica do Border Matting. (a) Imagem original sobreposta pelo trimap. (b) Notagao para a
parametrizagédo do contorno C, obtido da segmentacao binaria, e do mapa de distancias. Para cada pixel
em Ty séo atribuidos valores do parametro ¢, do contorno, e da distancia r,, de C. (c) Fungao g, que define
a atribuicao dos valores de o (ROTHER; KOLMOGOROV; BLAKE, 2004)

.2 Segmentacao como um problema de minimizacao de
energia

Entre as caracteristicas comuns identificadas em abordagens recentes de segmentagéao
de videos em duas camadas, importa ressaltar o fato de muitas solucdes tratarem a seg-

mentagcdo como um problema de minimizagdo de energia.

Greig, Porteous e Seheult (1989) foram os primeiros a descobrirem que algoritmos
de fluxo maximo/minimo para otimizagcdo combinatorial podem ser utilizados também para
minimizar fungdes de energia em visdo computacional (BOYKOV; KOLMOGOROV, 2004). Em
um processo de atribuicdo de rotulos a pixels de uma imagem, a partir de um conjunto de
pixels P e de um conjunto de rétulos L, o objetivo é encontrar um rétulo f (i.e., realizar um
mapeamento de P em L), que minimize determinada fun¢cdo de energia (KOLMOGOROV;
ZABIN, 2004).

Para uma divisao da imagem em duas camadas, o conjunto L possui dois rotulos:
elemento de interesse e plano de fundo (segmentagéo binaria). Niveis de transparéncia
de pixels sdo determinados, normalmente, em um passo posterior a segmentacao binaria,
por meio de técnicas como border matting (ROTHER; KOLMOGOROV; BLAKE, 2004), discutida
na secao I.1.

A funcao de energia utilizada no primeiro trabalho de Greig, Porteous e Seheult (1989),
e por muitos métodos de segmentagao atuais, descritos na secao 2.1.2, pode ser repre-
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sentada da forma

E(f) = Z Dp(fp) + Z V;J,q(fp’fq) (47)

peEP p,qEN

onde N ¢ PXP é o conjunto dos pixels que possuem relacado de vizinhanca. O termo
D,(f,) € uma fungéo derivada dos dados observados, que mede o custo para atribuicao
do rétulo f, ao pixel p. O termo V, ,(f,, f,) é responsavel pela medigdo do custo para
atribuir os rétulos f,, f, aos pixels adjacentes p, ¢, e € utilizado para manutengéo das des-
continuidades na imagem (KOLMOGOROV; ZABIN, 2004). Aos pixels vizinhos com contraste
alto sao atribuidos custos menores, pois existe maior probabilidade de pertencerem a con-
juntos diferentes. Um exemplo de imagem rotulada € mostrado na figura 25.

HEEEBENENE (o] [o][ofj[1]

B O EE (o] [offCtIflodp(x] [1]
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Figura 25 — Exemplo de imagem rotulada, adaptada de (BOYKOV; KOLMOGOROV, 2004). A imagem (a)
representa um conjunto de pixels P com intensidades observadas I, para cada p € P. Em (b) é mostrada a
atribuigdo de um rétulo f,, € {0, 1} para cada pixel p € P. As linhas mais espessas, mostradas em (b),
representam rétulos de descontinuidades entre pixels vizinhos

Uma abordagem, aplicavel em tempo real, bastante utilizada para minimizar energia
consiste em transformar a segmentagao binaria em um problema de corte em grafos (KOL-
MOGOROV; ZABIN, 2004). A ideia basica é construir um grafo especifico para determinada
funcéo de energia ser minimizada, de modo que o corte minimo no grafo minimize também
a energia. Grande parte dos trabalhos utilizam um arcabougo geral, proposto em Boykov
e Jolly (2001), para essa finalidade.

Segundo Boykov e Jolly (2001), dado um grafo direcionado G = (V, ) com arestas de
pesos ndo negativos e dois vértices terminais s (source) e t (sink), um corte s-t C' = (S, 7))
€ um particionamento dos vértices em V' em dois conjuntos disjuntos .S € T', de modo que
se SeteT. 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)

c(S,T) = Z c(u,v) (48)
ueSweT,(u,v)ee
O problema do corte minimo é encontrar um corte C' com o menor custo, o que é equiva-
lente ao calculo do fluxo maximo de s até t. Existem muitos algoritmos que resolvem esse
problema em tempo polinomial, como o do fluxo maximo otimizado, proposto em Boykov e
Kolmogorov (2004).

Importa observar que um corte C' = (S,7') € um processo de atribuicdo de rétulos
f que mapeia o conjunto de vértices V — {s,t} em {0,1}, onde f(v) = 0 implicav € S
e f(v) = 1implica v € T. Isso significa que um corte &€ um particionamento binario de
um grafo visto como uma atribuigao de rétulos com dois valores possiveis (KOLMOGOROV;
ZABIN, 2004). Um exemplo de um grafo utilizado como estrutura auxiliar para minimizagéao
de energia aplicada a segmentacao de videos € mostrado na figura 26.

O conjunto de vértices V' é formado pelos pixels P u {s —t}, e o custo entre {s, t} para
elementos em P ¢ justamente a fungéo D), ao passo que o custo entre elementos de P &
justamente V, ,.

Figura 26 — Exemplo de grafo utilizado em segmentagao binaria, adaptado de (BOYKOV; KOLMOGOROV, 2004).
Os custos das arestas sao representados por sua espessura. Um grafo de corte similar foi utilizado pela
primeira vez na visdo computacional em (GREIG; PORTEOUS; SEHEULT, 1989), para restauragao de imagens

binarias. O grafo G é mostrado em (a) e o corte em G pode ser visualizado em (b)
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1.3 Algoritmos de Segmentacao utilizados

No contexto da segmentacao binaria, foram utilizados neste trabalho quatro métodos, dois
deles baseado na técnica de Subtracdo de Fundo e outros dois baseados em arcabouco
de minimizacao de energia. Uma breve descricdo desses métodos € mostrado nesta secao

1.3.1 Algoritmo de Qian e Sezan (1999)

O algoritmo apresentado por Qian e Sezan (1999) consiste na técnica de subtracdo de
fundo na sua forma mais simplificada. Dado que cada quadro de video é representado por

uma matriz de pixels

211 ”1,2 "t ALY
221 k22 't 22y

2= | T o, (49)
ZX1 RXj2 " RXY

a segmentacgao consiste na comparacdo do modelo do fundo 2"/ com o quadro de video

atual z

1, if |2t =2 > Th
e = (50)

0 ,if |28 — 2| < Th
onde 2! representa um quadro de video no tempo t e "¢/ uma imagem de referéncia,
capturada previamente, que contém apenas o fundo da cena (sem a presenca do elemento
de interesse). T'h representa um limiar que permite que pequenas variagdes na cor do pixel

sejam desconsideradas, quando comparada com a imagem de referéncia.

Embora ndo houvesse uma imagem “limpa” (sem o elemento de interesse) do plano de
fundo dos videos utilizados no experimento, os modelos de fundo foram obtidos utilizando
as sequéncias SEQ1, SEQ2, SEQS3, SEQ4 e SEQS5 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 sequéncia em que o pixel ndo 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 nao ficaram visiveis em nenhum dos quadros com
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o valor do pixel visivel mais préximo. Na figura 27 pode ser visualizado trés quadros das
sequéncias SEQ4 e SEQS5, seguidos de seus respectivos modelos do fundo obtidos pelo
processo descrito.

Figura 27 — Modelos de fundo utilizados no Experimento. Trés quadros de video das sequéncias SEQ4 e
SEQ5, seguidos dos respectivos modelos de fundo da sequéncia

1.3.2 Algoritmo de Criminisi et al. (2006)

O algoritmo apresentado em (CRIMINISI et al., 2006) é baseado em um arcabouco de mi-
nimizagcao de energia em que a matriz de pixels z, que representa um quadro de video,
encontra-se no espaco de cores YUV e um frame no tempo ¢ é denotado ‘. A derivada

temporal é denotada Z = |2, ,|xxy € calculada
= |G(0;07) * 2 — G(0;07) * 2| (51)

em cada tempo ¢, onde G(0;07) é um kernel gaussiano 2D centralizado com desvio pa-
drdo or e % é o operador de convolucdo. Os gradientes espaciais g = [g.y]xxy S80
calculados pela convolugcao dos quadros de video com a derivada de primeira ordem do
kernel gaussiano, que possui desvio padrao og,

. 2 . 2
9 = \/(LG(S;US) * zt) + (LG(;;US) * zt) . (52)

Assim como em Criminisi et al. (2006), foi utilizado o = o = 0.8.

As derivadas espacgo-temporais sao calculadas apenas para o canal Y. As observacoes
de movimento no tempo ¢ sdo denotadas m' = (¢, 2"). Dado uma sequéncia de dados
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daimagem z!, 22, ..., 2' e uma sequéncia de dados de movimento m!, m?, ..., m!, a seg-
mentagao consiste em inferir um rétulo binario o, , € {F, B} para cada pixel do quadro em

andlise. F' e B denotam primeiro plano e plano de fundo, respectivamente.

O modelo probabilistico para a extracao da camada de primeiro plano apresentado por
Criminisi et al. (2006) se baseia em um arcabouco de minimizagao de energia e consiste
na extensdo do modelo descrito em Boykov e Jolly (2001), Rother, Kolmogorov e Blake
(2004), Kolmogorov et al. (2005a). O modelo consiste em um Campo Aleat6rio Condicio-
nal (Conditional Randon Field (CRF)) (LAFFERTY; MCCALLUM; PEREIRA, 2001) com termos
independentes determinados discriminativamente. Em outras palavras, ao invés de tra-
balhar com distribuicées conjuntas, distribuicbes condicionais sdo consideradas (KUMAR;
HEBERT, 2003). A probabilidade condicional é modelada pelo CRF da forma:

¢
p(al, .. .,at|zl, o2tmt ,mt)ocexp— {Z Etl} (53)

=1
onde E! = E(al, a1 al72 2t mt).

A energia E'! associada ao tempo ¢ consiste na soma de quatro termos:

E(at, a1 at "2 2t mt) = (54)
AVT(ah 0t at) 44V (at, )

+pU%(al, 2) + UM (ot a'=1, mt),

em que os dois primeiros termos sao conhecidos a priori e 0os dois segundos sdo observa-

coes. n, v, p € ¢ sdo parametros de normalizagao.

O termo temporal V7(-), que ¢ obtido a priori, imp&e uma tendéncia para continuidade
temporal dos rétulos. Uma cadeia de Markov de segunda ordem € utilizada no arcabougo
de minimizacdo de energia para que seja incorporada a intuicdo 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 continuara pertencendo ao elemento de interesse no tempo t. As
transicoes temporais sdo aprendidas de uma base de videos rotulados. O termo temporal
€ dado por:

X Y
VT(at,at_l,at_2) = Z Z log p(« $y|azy, ;;)]. (55)

m=1n=1
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O termo espacial V°(-) € um termo Ising (CIPRA, 1987) que impde a tendéncia para
continuidade espacial dos rétulos. Esse termo é inibido pelo alto contraste. C' consiste no
conjunto de pares de pixels vizinhos em um quadro, z; representa os valores do pixel ¢ no
espaco de cores YUV e «; € o rétulo binario. O termo Ising é representado por

2
i,jeC

O parémetro de contraste u € dado por u = (2{||z; — z||*))~*, onde (-) sdo os valores

esperados dos pares de vizinhos em uma imagem. A constante de “diluigao” ¢ foi atribuido

o valor e = 1, como em (KOLMOGOROV et al., 2005a).

O termo de cor U“(+) avalia a evidéncia para atribuigdo de rétulos com base nas distri-
buicbes de cores do primeiro plano e do plano de fundo. As probabilidades sdo modeladas
como histogramas no espacgo de cores YUV. Neste trabalho, as probabilidades de cores
foram aprendidas do primeiro quadro de video, utilizando-se seu respectivo ground truth.
O termo de cor € definido como:

Z Z log p(2 |tz y)- (57)

m=1n=

O termo de movimento U (-) utiliza as derivadas espaciais e temporais m = (g, 2)
para obter as caracteristicas dos movimentos do elemento de interesse. Segundo Criminisi
et al. (2006), a historia recente da segmentacao de um pixel pertence a uma das quatro

classes: F'F', BB, FB and BF'. As caracteristicas dos movimentos observadas da imagem

t
zy (gry’ z,y

a;,y. A derivada temporal z 1’7?/ € calculada dos quadros t — 1 e t, portanto, depende do

m ) no tempo ¢ estdo condicionadas as combinagdes dos rétulos o’ and

resultado da segmentacao desses quadros.

As probabilidades do movimento sao aprendidas dos videos ground-truth e armazena-
das como histogramas 2D para serem utilizadas no processo como parte da energia total
da forma

X Y
UM(at 0t mt) = = 37 Y logp(m},  Jaf, . ). (58)

rz=1y=1



113

A energia E', modelada como um CRF, é descrita como em Kumar e Hebert (2003):

Et=Z leozozo

i€eS JEN;

onde S é o conjunto de pixels de um quadro, o = (4~ a'=2, 2!, m!') é a observagéo no
tempo ¢, N; é a vizinhanga do pixel i, A; e I;; sdo as potenciais associagdo e interagao,
respectivamente. Finalmente, a energia total € minimizada por meio do algoritmo de corte

em grafo (graph cut), apresentado em Kolmogorov e Zabin (2004).

1.3.3 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 segmentagao

se mostrarem de formas diferentes na imagem resultante.

Diferentemente do algoritmo original, que faz uso das caracteristicas de movimento
UM considerando apenas os quadros passados, o de Sanches, Silva e Tori (2012) uti-
liza derivadas temporais de forma bidirecional, obtendo informac¢des de quadros “futuros”.
Como em muitas aplicagbes executadas tempo real algum atraso é esperado, o atraso de
um quadro — da forma como explorado no trabalho citado — pode ser imperceptivel para o
usuario. A figura 28 mostra como é feito o relacionamento entre as variaveis utilizadas no
CRF.

No modelo original a observagao é definida m' = (¢, 2*) e a energia minimiza a proba-
bilidade p(gt, 2t|a?, a'~1). No trabalho de Sanches, Silva e Tori (2012), espera-se um novo
quadro para que uma nova evidéncia z'*! possa ser observada e p(gt, i, 2" t|at, ot )
seja minimizada, de acordo com a equacao 54.

A importancia de cada evidéncia observada foi calculada por meio da anélise da en-
tropia, utilizando uma base de videos (com 38 sequéncias de video) e seus respectivos
ground truths. Desse modo, as observagdes of~!, it i1 e ¢' foram combinadas para tes-
tar a influéncia de cada uma delas. A combinacéo das evidéncias ¢, /! e g* se mostrou
a mais eficiente e os resultados obtidos na segmentacao por meio do algoritmo estendido

foram melhores quando comparados ao original.
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pixels grade at time t

a't.+ 1

Figura 28 — Campo Aleatério Condicional utilizado no trabalho de Sanches, Silva e Tori (2012)

As probabilidades relacionadas ao termo de cor U¢ (), assim como em Criminisi et al.
(2006), foram aprendidas do primeiro quadro de video, utilizando-se o primeiro quadro do
seu ground truth para segmenta-lo de forma precisa e obter as distribuicbes 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 parametros o' ~! e a'~2 sdo desconhecidos no tempo ¢ = 1 e, portanto, tem-se
aenergia E' = E(at|z', m'). Da mesma forma, no tempo ¢ = 2 apenas os termos V*, U®

e UM sdo conhecidos e a energia E? = E(a?, at|z!, m!) é minimizada.
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1.3.4 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 persisténcia e na variancia de cada gaus-
siana da mistura, determina-se qual gaussiana pode corresponder as cores do plano de
fundo. Valores de pixels que n&o se alinham com as distribuicées do plano de fundo séo
consideradas primeiro plano até que haja uma gaussiana com evidéncias suficientes para

inclui-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 ¢, 0 que é conhecido sobre um pixel em particular {z¢, yo}
€ sua historia recente

{X1,..., Xi} = {I(x0,90,7) : 1 <i <t} (59)

onde / é o quadro de video. A histéria recente {X},..., X;} de cada pixel € modelada
como uma mistura de distribuicbes gaussianas. As probabilidades de de observacao de
um determinado valor de pixel é dada por

K
P(Xt) = Z Wit * U(Xt, Hit, Zi,t)a (60)

t=1
onde K é o numero de distribuicdes. w;;, 1 € X;, s80, respectivamente, os pesos, a
média e a matriz de covariancia da inésima gaussiana da mistura no tempo ¢t. n € uma

funcéo densidade de probabilidade gaussiana, representada pela equacao

1 1 T -1
X, ,Z = Tefi(xt*l‘t) DT (Xe—pe) (61)
1%, 40%) (2m)3 3|2

Para diminuir o custo computacional, uma matriz de covariancia é definida de forma

simplificada, como na equagéao

=il (62)

k,t
Desse modo, assume-se que cada canal de cor € independente e possui a mesma varian-
cia. O modelo é atualizado por meio de uma aproximacao K-means online em que cada

nova amostra de pixel € comparada com as distribuicbes Gaussianas. Uma comparacao é
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verdadeira quando o valor de um pixel se encontra dentro de 2,5 desvios padrdo de uma
distribuicdo. Caso nenhuma das distribuicbes corresponda a amostra de pixel em analise,
a distribuicdo menos provavel é substituida por outra, armazenando o seu valor médio,
uma variancia (inicialmente elevada) e um peso inicializado com valor baixo. Os pesos das

K distribuicoes sao ajustados de acordo com a equacgao
Wyt = (1 — a)wm,l + O[(Mkﬂf) (63)

onde « é a taxa de aprendizado e M;,, assume o valor 1, para as distribuigbes em que a
comparacao foi verdadeira, e o valor 0, para as demais distribuicbes. Em seguida, 0s pesos
sao novamente normalizados e os parametros . e o das distribuicdes em que a compara-
cao foi falsa permanecem inalterados. Os parametros das distribuicdes que correspondem

as novas observacoes sdo atualizados da seguinte forma

e = (L= ppe1 + pXi (64)

of = (L= p)o; 1+ p(Xe — pu) " (Xe — p1e) (65)

onde p corresponde a taxa de aprendizado, dada por

p = an(Xi|pr, o) (66)

O passo seguinte trata da definicdo de um método que decida quais gaussianas do
modelo melhor representa o plano de fundo. Primeiramente, as gaussianas sdo ordenadas
com base nos valores de w/o. Desta forma, as distribuigbes que apresentam maior peso
e menor desvio padrao (evidéncia e consisténcia) ficam posicionadas no topo da lista. Em
seguida, as primeiras B distribui¢cdes sdo escolhidas como modelo do plano de fundo, onde

b
B = argmin, (Z Wy > T) (67)

k=1
onde 7' é uma porcao minima de dados, cujo valor é escolhido de forma empirica, que
deve ser considerada como fundo.
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Apéndice Il - INFORMACOES E DADOS DAS
AVALIACOES SUBJETIVAS

Neste apéndice sao apresentadas informag¢des complementares que podem auxiliar o en-
tendimento dos experimentos subjetivos realizados nesta pesquisa. Sao discutidos deta-
lhes sobre a aplicacdo do método SAMVIQ e sua forma de andlise dos resultados, con-
forme recomendada pela (ITU-R, 2009). Ainda neste apéndice, sdo expostas as configu-
racdes de visualizagdo, empregadas durante os testes, e as especificagdes do sistema
multimidia adotado (informagdes relacionadas aos equipamentos que influenciam a visu-
alizacao). Finalmente, um relatério detalhado dos votos dos participantes é apresentado,
no formato de tabelas.

.1 Meétodo de Avaliacao de Qualidade de video SAMVIQ

O SAMVIQ (KOZAMERNIK et al., 2005; ITU-R, 2007) consiste em um método formal de avalia-
cao de qualidade de video utilizados em aplicagdes multimidia. Sua utilizagao é recomen-
dada por organizagdes, como a ITU e EBU, que sugerem o modo como deve ser realizada
cada etapa da avaliacdo e a configuracao fisica do ambiente de teste.

Detalhes como o numero de observadores, tamanho e o tipo de tela, que deve ser
apropriado para determinada aplicacédo, assim como a cor do fundo que completa a ima-
gem, nas situagdes em que o sistema trabalha com imagens que ndo ocupam todo espaco
da tela.

O processo de avaliagao realizado por meio do método SAMVIQ é organizado da se-
guinte forma (ITU-R, 2007): a) o processo é aplicado a cada cena (contetdo audiovisual),
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como mostrado na figura 29; b) para cada cena, € possivel visualiza-la e avalia-la em
qualquer ordem. Cada sequéncia (cena processada ou sem processamento) pode ser
executada em qualquer ordem; c) na passagem de uma cena para outra, as sequéncias
devem ser randomizadas; d) quando uma sequéncia € iniciada pela primeira vez, ela deve
ser executada até o final antes de ser avaliada; e) a préxima cena s6 deve ser exibida
quando todas das sequéncias teste da atual estiverem avaliadas; f) o teste é finalizado
qguando todas as sequéncias de todas as cenas sao avaliadas. As notas sdo escolhidas
em uma escala que vai de 0 a 100.

O método SAMVIQ se mostra apropriado no contexto de aplicagdes multimidia por ser
possivel combinar diferentes caracteristicas de processamento de imagem (codificadores,
formatos, taxa de atualizacao, etc). A palavra algoritmo, na figura, representa uma ou a
combinacao de algumas dessas caracteristicas (ITU-R, 2007).

e e =
1 1
1 anci anci 1
Cena 1 Referéncia Referéncia | | .+ | | a0 0 | -=-=--= Al
' Explicita Escondida Alg. 1 Alg. 2 g-n '
: 1 1 1 1 T :
1 1 1 1 1 1 1
| [ pmmbaan, R L T L--- .
! : A B H ]
' ! Ref F '
L Ll meeeaead messsees memsmees memmesaaa 1
1 1
1 1
o 1
1 1
1 1
1 &nci &nci 1
Cena 2 Referéncia Referencia | | o+ | | aq2 | -o-__ Al
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! T 1 1 1 T !
! 1 1 1 1 1 !
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1 1
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1 1

Figura 29 — Exemplo de organizacéo de um teste utilizando o método SAMVIQ, adaptado de ITU-R (2007)

Pelo menos 15 (quinze) observadores devem realizar cada bateria de testes. Esses
usuarios também séo submetidos a um teste de visao, baseado em cartdes Ishihara (ITU-
R, 2007), implementado na propria ferramenta. Os resultados desse teste, porém, nao
serdao exibidos ao usuario. Em caso de nao aprovacao no teste de visdo, a avaliacao
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desse usuario nao é considerada na analise dos resultados.

Como os testes realizados por meio da SAMVIQ produzem distribuicdes de valores
inteiros em uma escala que vai de 0 a 100, havera variacées dessas distribuicdes devido
as diferencas de julgamento entre os observadores e o efeito que pode ser produzido
por condi¢cdes associadas com uma experiéncia especifica, por exemplo, 0 uso de varias
imagens ou de videos (ITU-R, 2009).

Em consequéncia disso, foram estabelecidos alguns critérios, apresentados em (ITU-R,
2009), para analisar os resultados obtidos da aplicacdo das avaliagbes. Nesse contexto,
um teste consiste em um numero de apresentacdes L e cada apresentacao representa
uma entre as varias condicées de teste .J, aplicada a uma entre varias sequéncias de
teste K. Em alguns casos, cada combinagao de sequéncias de teste e condi¢cdes de teste
pode ser repetida um numero R de vezes. O primeiro passo na analise dos resultados é o
célculo da média dos escores, 1, para cada uma das apresentagoes:

1 X
Ujkr = N Z Wjhor (68)
i1

onde u;;x, € a nota do observador i para a condi¢éo de teste j, da sequéncia k, na repeticdo
r € N é o numero de observadores. Similarmente, pode-se calcular as notas médias
globais, U; e Uy, correspondentes a cada condigdo de teste e para cada sequéncia de
teste (ITU-R, 2009).

Quando se apresenta os resultados de um teste, todas as pontuacées médias devem
ter um intervalo de confianga associado, que € derivado do desvio padrdao e do tamanho
de cada amostra. Propde-se usar o intervalo com 95% de confianga, que é dado por

[@jkr — Ojrs Wikr + Ojir] (69)

onde g
Wy = 1.96 2250 70
Ujk \/N ( )

O desvio padro para cada apresentagao, S;x,, € dado por
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Y (Wjkr — Uijkr)?

Sikr = Z; O (71)
Em relacdo a andlise dos observadores, imagina-se que cada participante deve ter um
método estavel e coerente para votar em uma relativa degradacéo de qualidade em cada
cena e algoritmo. Os critérios de rejeicao verificam se o nivel de coeréncia das notas de
um observador segue a média de todos os observadores para uma determinada sessao
(ITU-R, 2007). Isso é calculado utilizando uma correlagdo — com base nos coeficientes de
correlagdo de Pearson e de rango de Spearman — das notas individuais em relacao as

notas médias correspondentes dos demais observadores (ITU-R, 2007).

II.2 Configuracao do Ambiente dos Experimentos

Com o objetivo de fornecer um meio para avaliar a qualidade dos videos, do ponto de
vista dos observadores (neste caso, usuarios de sistemas de RA), a recomendacéo ITU-R
(2009), adotada pelo SAMVIQ, sugere um ambiente de visualizagdo que se assemelhe
com o doméstico. Os parametros que configuram esse ambiente, no entanto, foram esco-
lhidos para simular um ambiente levemente mais critico, comparado as situacoes de visu-

alizacao domésticas mais tipicas. Esses parametros encontram-se listados na tabela 16.

Segundo a ITU-R (2007), o tamanho e o tipo de tela devem ser escolhidos conforme a
aplicacao sob investigacao. Uma vez que varias tecnologias para visualizagao sao utiliza-
das em aplicagdes multimidia, todas as informacdes pertinentes relativas ao sistema (por
exemplo, fabricante, modelo e especificacoes), devem ser informados. Quando sistemas
baseados em computadores pessoais sao utilizados para apresentar os videos, as carac-
teristicas dos sistemas, por exemplo, placa de video, também deve ser informada. Essas
informagdes podem ser visualizadas na tabela 17.

10s valores de luminancia e iluminancia foram ajustados utilizando um Fotémetro Sekonic L-398A Studio
Deluxe Il

20s valores na unidade de medida candelas por metro quadrado (cd/m?) foram convertidos em valor de
exposigao (Exposure Value — EV) e utilizado o valor EV = 10.
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Tabela 16 — Condigbes de visualizagédo, recomendadas pela ITU, utilizadas na avaliagdo de qualidade dos

videos
Parametro Valor!
Distancia de Visualizagao 1-8 H (30 cm)
Luminancia maxima da tela? 70-250 cd/m?
Razao entre luminancia da tela inativa e luminancia maxima < 0,05
Razao entre luminancia da tela quando exibindo uma tela pretaem < 0,1

uma sala completamente escura e luminancia maxima de um ponto
branco

Razao entre luminancia do ambiente atras da tela e luminancia ma- < 0,2
xima dos videos

lluminag&o da sala < 20 lux

Tabela 17 — Configuragdo do sistema multimidia utilizado nos testes

Parametro Especificagao

Tipo de Tela LCD

Tamanho da Tela 19’

Placa de Video nVidia GeForce 6150SE

Fabricante LG
Modelo W1952TQ
Imagem Resolugao 1440 x 824

1.3 Relatorio dos Votos

Nesta secao sao apresentados os relatérios dos votos dos voluntarios que participaram da
avaliagéo subjetiva. Nas tabelas 18, 19, 20 e 21 s&o exibidos os resultados das avaliagdes,
separadas por baterias de teste. Na tabelas 22 sao exibidos os dados sobre os volunta-
rios, como o género, a idade e as baterias de teste dos experimentos subjetivos em que
participaram.
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Tabela 18 — Relatério dos Votos dos Testes da Bateria 1

Video-Fonte N° MédiaITU-R Int. Conf. Esg. Int. Conf. Dir. Desv. Padrao

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 3,58 514 1,55
SEQ2 11 2,25 1,54 2,97 1,42
SEQ2 12 4,09 3,23 4,96 1,71
SEQS3 Ref. 8,93 8,32 9,53 1,20
SEQS3 13 2,61 1,96 3,27 1,30
SEQS3 14 4,38 3,28 5,48 2,18
SEQS3 15 2,74 1,98 3,50 1,50
SEQS3 16 2,87 2,14 3,61 1,46
SEQS3 17 2,35 1,73 2,97 1,22
SEQS3 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 — Relatério dos Votos dos Testes da Bateria 2

Video-Fonte N° MédiaITU-R Int. Conf. Esg. Int. Conf. Dir. Desv. Padrao

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
SEQS3 Ref. 8,91 8,20 9,63 1,41
SEQS3 13 3,37 2,20 4,53 2,30
SEQS3 14 4,36 3,19 5,53 2,32
SEQS3 15 3,39 2,34 4,44 2,08
SEQS3 16 3,71 2,52 4,89 2,34
SEQS3 17 3,12 2,06 4,18 2,10
SEQS3 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 5,65 2,46
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Tabela 20 — Relatério dos Votos dos Testes da Bateria 3

Video-Fonte N° MédiaITU-R Int. Conf. Esg. Int. Conf. Dir. Desv. Padrao

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 5,62 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 6,13 512 7,14 1,99
SEQ5 23 4,69 3,81 5,67 1,74

SEQ5 24 5,74 4,7 6,78 2,05
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Tabela 21 — Relatério dos Votos dos Testes da Bateria 4

Video-Fonte N° MédiaITU-R Int. Conf. Esg. Int. Conf. Dir. Desv. Padrao

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 voluntarios. Identificador, género, idade e baterias de teste dos experimentos
subjetivos em que participaram

Ident. Voluntario Género Idade Bateria1 Bateria2 Bateria3 Bateria4

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 - APROVACAO DO COMITE DE ETICA

15

hospital uniyersitario
universidade de sao paulo

Sao Paulo, 6 de agosto de 2011.

[]mo/w. Srfa).

Prof. Dr. Romero Tori

Departamento de Engenharia de Computag@o e Sistemas Digitais - PCS
Escola Politécnica

UNIVERSIDADE DE SAO PAULO

REFERENTE: Projeto de Pesquisa “Segmentagdo de video em tempo real para
aplicagdes em Teleimersdo™ - Pesquisador(a) responsavel: Prof. Dr. Romero Tori — Co-
Autor(es): Silvio Ricardo Rodrigues Sanches - Registro CEP-HU/USP: 1129/11 —
SISNEP CAAE: 0022.0.198.000-11.

Prezado(a) Senhor(a)

O Comité de Etica em Pesquisa do Hospital Universitario da Universidade de
S3o Paulo, em reunido ordinaria realizada no dia 5 de agosto de 2011, analisou o Projeto
de Pesquisa acima citado, considerando-o como APROVADO, bem como o seu Termo
de Consentimento Livre e Esclarecido.

Lembramos que cabe ao pesquisador elaborar e apresentar a este Comité,
relatérios anuais (parciais ou final, em fung¢fio da duragdo da pesquisa), de acordo com a
Resolugdo n® 196/96 do Conselho Nacional de Saude, inciso IX.2, letra “c”.

O primeiro relatério est previsto para 5 de agosto de 2012.

0
Atenciosamente, 1 {

Dr. Mauricio Seckler
Coordenador do Comité de Etica em Pesquisa
Hospital Universitdrio da USP

COMITE DE ETICA EM PESQUISA DO HOSPITAL UNIVERSITARIO DA USP
Avenida Professor Lineu Prestes, 2565 — Cidade Universitiria — 05508-000  Sao Paulo - SP
Tels.: (11) 30919457 — Fax: (11) 3091-9479 - E-mail: cep@hu.usp.br



