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RESUMO

A variedade de dispositivos eletronicos capazes de gravar e reproduzir videos digitais
vem crescendo rapidamente, aumentando com isso a disponibilidade deste tipo de infor-
macdo nas mais diferentes plataformas. Com isso, se torna cada vez mais importante o
desenvolvimento de formas eficientes de armazenamento, transmissao, € acesso a estes
dados. Nesse contexto, a codificacdo de videos tem um papel fundamental ao compactar
informacdo, otimizando o uso de recursos aplicados no armazenamento € na transmissao
de videos digitais. Nao obstante, tarefas que envolvem a anélise de videos, manipulagdo
e busca baseada em conteido também se tornam cada vez mais relevantes, formando uma
base para diversas aplicacdes que exploram a riqueza da informacao contida em videos
digitais. Muitas vezes a solucdo destes problemas passa pela segmentacao de videos, que
consiste da divisao de um video em regides que apresentam homogeneidade segundo de-
terminadas caracteristicas, como por exemplo cor, textura, movimento ou algum aspecto
semantico. Nesta tese € proposto um novo método para segmentacao de videos em objetos
constituintes com base na coeréncia de movimento de regides. O método de segmentagao
proposto inicialmente identifica as correspondéncias entre pontos esparsamente amostra-
dos ao longo de diferentes quadros do video. Logo apds, agrupa conjuntos de pontos
que apresentam trajetorias semelhantes. Finalmente, uma classificacao pixel a pixel é ob-
tida a partir destes grupos de pontos amostrados. O método proposto ndo assume nenhum
modelo de camera ou de movimento global para a cena e/ou objetos, e possibilita que mul-
tiplos objetos sejam identificados, sem que o nimero de objetos seja conhecido a priori.
Para validar o método de segmentacdo proposto, foi desenvolvida uma abordagem para a
codificac¢do de videos baseada em objetos. Segundo esta abordagem, o movimento de um
objeto € representado através de transformacdes afins, enquanto a textura e a forma dos
objetos sdo codificadas simultaneamente, de modo progressivo. O método de codificagao
de videos desenvolvido fornece funcionalidades tais como a transmissdo progressiva e a
escalabilidade a nivel de objeto. Resultados experimentais dos métodos de segmentacio e
codificac¢do de videos desenvolvidos sdo apresentados, e comparados a outros métodos da
literatura. Videos codificados segundo o método proposto sdo comparados em termos de
PSNR a videos codificados pelo software de referéncia JM H.264/AVC, versao 16.0, mos-
trando a que distancia o método proposto estd do estado da arte em termos de eficiéncia
de codificacdo, ao mesmo tempo que prové funcionalidades da codificacdo baseada em
objetos. O método de segmentacdo proposto no presente trabalho resultou em duas publi-
cagdes, uma nos anais do SIBGRAPI de 2007 e outra no periodico IEEE Transactions on
Image Processing.

Palavras-chave: Segmentagdo de videos, segmentacdo de movimento, codificacdo de
videos, codificaciao baseada em objetos, codificagdo progressiva.



Coherent Motion Segmentation Applied to Object-Based Video Coding

ABSTRACT

The variety of electronic devices for digital video recording and playback is grow-
ing rapidly, thus increasing the availability of such information in many different plat-
forms. So, the development of efficient ways of storing, transmitting and accessing such
data becomes increasingly important. In this context, video coding plays a key role in
compressing data, optimizing resource usage for storing and transmitting digital video.
Nevertheless, tasks involving video analysis, manipulation and content-based search also
become increasingly relevant, forming a basis for several applications that exploit the
abundance of information in digital video. Often the solution to these problems makes
use of video segmentation, which consists of dividing a video into homogeneous regions
according to certain characteristics such as color, texture, motion or some semantic aspect.
In this thesis, a new method for segmentation of videos in their constituent objects based
on motion coherence of regions is proposed. The proposed segmentation method initially
identifies the correspondences of sparsely sampled points along different video frames.
Then, it performs clustering of point sets that have similar trajectories. Finally, a pixel-
wise classification is obtained from these sampled point sets. The proposed method does
not assume any camera model or global motion model to the scene and/or objects. Still,
it allows the identification of multiple objects, without knowing the number of objects
a priori. In order to validate the proposed segmentation method, an object-based video
coding approach was developed. According to this approach, the motion of an object is
represented by affine transformations, while object texture and shape are simultaneously
coded, in a progressive way. The developed video coding method yields functionalities
such as progressive transmission and object scalability. Experimental results obtained
by the proposed segmentation and coding methods are presented, and compared to other
methods from the literature. Videos coded by the proposed method are compared in terms
of PSNR to videos coded by the reference software JM H.264/AVC, version 16.0, showing
the distance of the proposed method from the sate of the art in terms of coding efficiency,
while providing functionalities of object-based video coding. The segmentation method
proposed in this work resulted in two publications, one in the proceedings of SIBGRAPI
2007 and another in the journal IEEE Transactions on Image Processing.

Keywords: video segmentation, motion segmentation, video coding, object-based cod-
ing, progressive coding.
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1 INTRODUCAO

Nos dias atuais, a variedade de dispositivos eletronicos para a gravagao e reproducao
de videos digitais tem crescido rapidamente. E possivel gerar videos digitais a partir de
dispositivos que vao desde pequenos aparelhos celulares até cimeras de alta-resolugcdo
usadas na industria cinematografica. Com isso, a disponibilidade de videos digitais em
diferentes plataformas também vem aumentando constantemente. Além do mais, o ra-
pido desenvolvimento da internet e de aplicagdes multimidia nos permitem acessar gran-
des quantidades de dados de imagem e videos. Este panorama sugere a importancia do
desenvolvimento de mecanismos eficientes de codificacio e transmissdo de videos.

O grande desafio da codificacdao de videos € reduzir a quantidade de bits necessaria
para a representa¢do do video, através de mecanismos de compressao, € a0 mesmo tempo
fornecer facilidades de navegacdo (como acesso aleatdrio, sumdrios, busca baseada em
conteuddo, etc), para os mais diversos meios de transmissdo e reproducdo de videos.

Os métodos de codificagdo de video existentes na literatura, de acordo com a forma
com que os dados sdo organizados, podem ser classificados em dois grupos: os métodos
de codificacdo baseados em blocos, e os métodos de codificaciao de formas arbitrérias.

Os métodos baseados em blocos dividem quadros de um video em blocos retangulares
de tamanhos pré-estabelecidos. O tamanho dos blocos pode ser tinico ao longo do video
ou adaptativo ao contetudo, e sdo utilizados para predicdo de movimento. Os métodos
baseados em blocos (ISO/IEC, 2000, 2003) t€ém recebido grande atencdo da comunidade
cientifica e especialmente da industria, porque sdo mais adequados para videos de propd-
sito geral, e mais ficeis de implementar em hardware. Porém, para algumas aplicacoes,
como codificacdo com altas taxas de compressdo, métodos baseados em blocos apre-
sentam desvantagens. A principal desvantagem € que, como a cena € 0 movimento sao
constituidos de blocos retangulares, com altas taxas de compressdo surgem os chamados
artefatos de blocos, que sdo bastante incomodos para um observador humano.

A busca por métodos de codificagao de videos com altas taxas de compressao que
minimizassem os efeitos dos artefatos foi o que motivou inicialmente a pesquisa em co-
dificagdo de formas arbitrarias. Estas técnicas, inicialmente chamadas de técnicas de
segunda geracao (KUNT; IKONOMOPOULOS; KOCHER, 1985), visavam a composi-
cao de modelos mais realisticos com base no conteddo da cena. Tais modelos permitiram
mais tarde a possibilidade de se prover uma melhor interpretagao do contetido de imagens
e videos, resultando em outras vantagens, tais como recuperacdo de conteudo, escala-
bilidade e manipulagdo baseada em conteido. Uma alternativa aos métodos baseados
em blocos € a codificagdo de video baseada em objetos, proposta pela primeira vez em
(MUSMANN; HOTTER; OSTERMANN, 1990). Nas abordagens baseadas em objetos,
os objetos em movimento de uma cena sdo extraidos, e cada objeto é representado por
sua forma, movimento e textura. Pardmetros representando estes trés componentes sao
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codificados e transmitidos, e a reconstrucao € executada sintetizando-se cada objeto. A
crescente demanda por aplicacdes que apresentassem todas as vantagens descritas acima
levou ao desenvolvimento do padrao MPEG-4, o primeiro padriao de codificacdo de vi-
deos baseado em objetos (ISO/IEC, 2001), que tem por objetivo conciliar funcionalidades
baseadas em conteido com grande eficiéncia na codificacao.

Embora a codificagdo de videos baseada em objetos tenha sido bastante estudada nos
ultimos anos, alguns obstdculos ainda impedem que estes métodos sejam amplamente uti-
lizados na prética, sendo preteridos por métodos baseados em blocos. Um dos motivos
para isso € o fato de que a segmentagao de objetos em movimento ainda € um problema
mal resolvido. Grande parte dos métodos de segmentacdo de movimento bem sucedidos
restringem sua aplicagdo a casos bastante especificos (como, por exemplo, modelos de ca-
meras especificos, classes de objetos restritos, modelos rigidos de movimento, nimero de
objetos da cena, cenas sem oclusao, nivel baixo de ruido, auséncia de outliers, etc). Além
do mais, a definicao de objeto muitas vezes requer uma ligacao a aspectos de alto-nivel,
que € um problema que ainda esta longe de ser resolvido pela comunidade cientifica, o
que resulta em segmentacdes ruins e, consequentemente, em uma codificacdo ineficiente.

1.1 Contribuicoes

No presente trabalho, € proposto um novo método para a segmentacao de videos, bem
como uma aplicagdo deste método na codificagdo de videos baseada em objetos. Segundo
o método proposto, objetos sdo definidos como regides ndo-sobrepostas (em nivel de
pixel) no dominio espagco-temporal. Assim, cada pixel de cada quadro do video é classi-
ficado como pertencente a um e apenas um objeto. Considera-se que estas regides preser-
vam suas caracteristicas espaciais e fotométricas ao longo do tempo. Como aspectos que
diferenciam o método de segmentacdo proposto em relacdo a literatura (contribuigdes),
podemos citar:

e O método proposto ndo impde nenhuma restricio de movimento global a cena ou
aos objetos. Diferente de varios métodos de segmentacdo encontrados na literatura,
o método proposto ndo diferencia explicitamente background de foreground. Ao
invés disso, o background é considerado um objeto qualquer, desde que preserve
suas caracteristicas espaciais e fotométricas ao longo da sequéncia. E aos objetos
ndo sdo impostas restricdes quanto ao modelo de movimento, bem como ndo sdo
impostas restri¢des a modelos de cAmera especificos!.

e A oclusdo de objetos € tratada de forma mais geral do que em outros trabalhos na
literatura. Pelo método proposto, um mesmo objeto pode sofrer oclusdo e ocultar
outros objetos a0 mesmo tempo, sem que seja necessdrio um tratamento especial
para estes casos. Apesar de tal generalidade, o método proposto potencialmente
tem a capacidade de gerar volumes de oclusao (regides que se tornam oclusas) e
volumes de exposi¢ao (regides que se tornam visiveis), que sao novos conceitos
propostos por Ristivojevic e Konrad (RISTIVOJEVIC; KONRAD, 2006).

e O método proposto combina vantagens dos métodos baseados em feicdes e dos
métodos diretos (ver Capitulo 2), ao identificar padrdes de longa duracdo ao mesmo

!Conforme serd visto no capitulo 5, a eficiéncia do algoritmo de codificagio proposto serd maior se o
movimento dos objetos puderem ser aproximados por transformagdes afins planares. No entanto, esta ndo
€ uma restri¢@o para a segmentacdo do video.
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tempo em que evita a influéncia de outliers e o problema da abertura?.

e O método proposto identifica padrdes de movimento de longa duragdo combinando
informacdes sobre a segmentacdo de objetos de diversas partes de um video. Gel-
gon et al. (GELGON; BOUTHEMY; LE CADRE, 2005) também utilizaram uma
estratégia semelhante; porém, assumiram a continuidade e a suavidade das trajeto-
rias dos objetos. J4 o método proposto permite identificar padrdoes de movimento
temporalmente descontinuos. Como nado é imposta nenhuma restri¢do com relagao
a continuidade temporal do movimento, o método pode ser utilizado em sequéncias
com movimentos abruptos de cAmera, como as obtidas a partir de cdmeras de mao.

O método de segmentagdo proposto tem caracteristicas que sao vantajosas especialmente
na codificacdo de videos, embora seja genérico o suficiente para ser utilizado em outras
aplicacdes, tais como rastreamento de objetos, recuperacdo de informagdes e andlise de
videos. Uma versao preliminar do método de segmentacdo de movimento proposto aqui
esta descrita em (SILVA; SCHARCANSKI, 2007), enquanto uma versdo mais completa
foi publicada em (SILVA; SCHARCANSKI, 2010).

O método de codificag¢ao proposto utiliza dois tipos de quadros, de acordo com a forma
com que os dados sdo codificados: quadros I (intra-coded) e quadros B (bidirectional
predicted). Os quadros B sdo preditos pela compensacdo de movimento, descrita por
transformacoes afins, a partir dos dois quadros I adjacentes. Podemos citar as seguintes
caracteristicas que diferenciam o método de codificacdo proposto dos demais métodos da
literatura:

e Segundo o método de codificacdo proposto, os parametros das transformagdes afins
utilizadas na compensacdo de movimento sdo obtidos a partir das trajetérias de
pontos amostrados que sao rastreados durante o processo de segmentacio do video.
Como estes pontos sdo rastreados a partir de um método robusto e, apds a etapa de
segmentacdo, ja estdo classificados de acordo com os objetos da cena, as transfor-
macodes afins obtidas sdo mais confidveis. Além do mais, para cada quadro B, duas
predi¢des s@o calculadas e interpoladas (a partir dos dois quadros I adjacentes),
aumentando a precisio da predicao.

e Ao contrario dos métodos tradicionais, que codificam os dados originais de cada
quadro separadamente, segundo o método proposto os objetos sao codificados como
volumes no dominio espago-temporal, através de uma abordagem progressiva. Isso
significa que cada bit recebido pelo decodificador melhora a qualidade global do
video (ou de um grupo de quadros), ao invés de um tnico quadro, resultando em
uma abordagem verdadeiramente progressiva, com controle eficiente de taxa de
transmissao. Embora alguns outros métodos também codifiquem os objetos através
de volumes no dominio espago-temporal, no método proposto a forma e a textura
dos objetos sdo codificados de forma simultanea e progressiva.

e A abordagem de codificacdo simultinea da forma e textura dos objetos € feita no
dominio espago-temporal através de uma extensdo 3-D do método ST-SPIHT, pro-
posto por Martin ef al. (MARTIN; LUKAC; PLATANIOTIS, 2006), originalmente

20 problema da abertura (aperture problem) surge da ambiguidade do movimento uni-dimensional visto
por uma pequena abertura. Dessa forma, sé é possivel detectar localmente o movimento na dire¢cdo perpen-
dicular ao movimento do contorno do objeto, e ndo é possivel detectar o movimento em regides homogé-
neas.
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empregado para a codificacdo de objetos 2-D. Além do mais, o método ST-SPIHT
original trata apenas da codificagdo de um objeto individual; assim, ao se codificar
diversos objetos nao sobrepostos de um mesmo video, havera redundancia na repre-
sentacdo das formas destes objetos. No presente trabalho, ao se codificar diversos
objetos nao sobrepostos, a inicializagdo do algoritmo ST-SPIHT € feita de tal forma
que esta redundancia seja explorada, resultando em uma maior economia de bits.

Tais caracteristicas tornam o método proposto adequado para aplicacdes tais como a trans-
missdo de videos através da World Wide Web: primeiro, storyboards podem ser criados
a partir da decodificacio parcial de quadros I; segundo, tdo logo os parametros de movi-
mento e a forma dos objetos sao decodificados, o video ja pode ser visualizado; terceiro,
a escalabilidade de qualidade pode ser conseguida no nivel dos objetos; quarto, tarefas
baseadas em conteido podem ser realizadas de forma automatica ou semi-automaética.

O restante desta tese estd organizado em 6 partes. O Capitulo 2 apresenta alguns
conceitos fundamentais e uma revisdo de trabalhos que constituem o estado da arte em
segmentacdo de videos. A codificacdo de videos baseada em objetos, através de seus con-
ceitos e estado da arte, € apresentada no Capitulo 3. No Capitulo 4 € proposta uma nova
metodologia para a segmentacdo de videos em regidoes de movimento coerente. Utilizando
como base a segmentacdo de videos proposta no Capitulo 4, um método de codificacdo de
videos baseado em objetos é proposto no Capitulo 5. Os experimentos realizados, assim
como uma anélise dos resultados obtidos, sdo apresentados no Capitulo 6. O Capitulo 7,
por fim, apresenta as conclusdes e um resumo das principais contribuicdes do presente
trabalho.
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2 SEGMENTACAO DE VIDEOS: CONCEITOS E ESTADO
DA ARTE

A segmentacdo de videos baseada em movimento € uma tarefa de pré-processamento
muito importante em diversas aplicacdes da visdo computacional e do processamento de
videos, tais como sistemas de vigilancia, rastreamento de objetos, codificacdo de videos,
recuperacdo de informagdes, andlise de videos, etc. Inicialmente, estas aplicagdes mo-
tivaram o desenvolvimento de diversas técnicas de segmentacdo de movimento 2-D. E
aqui, movimento 2-D significa 0 movimento de objetos em uma cena 3-D projetados no
plano de imagem de uma camera. Tais técnicas t€m por objetivo separar cada quadro de
um video em diferentes regides de movimento coerente.

No entanto, a segmentacdo de movimento 2-D frequentemente ocasiona sobre-seg-
mentagdo dos videos. Por exemplo, um video de uma cena composta por objetos rigidos
e estdticos vista por uma camera em movimento pode ser segmentado em varios movi-
mentos 2-D, devido a descontinuidades de profundidade, oclusdes, efeitos da projecao
perspectiva, etc. Em diversas aplica¢des, a cena pode conter diversos objetos em movi-
mento e é necessario identificar cada objeto como uma entidade coerente. Nesses casos, €
necessario que a segmentacao seja executada assumindo diversos movimentos em um es-
paco 3-D (largura z, altura y e profundidade =), e ndo simplesmente em 2-D. Isso motivou
o desenvolvimento de diversos trabalhos de segmentacdo de movimento 3-D.

A segmentacao espago-temporal € uma abordagem distinta (MITICHE; EL-FEGHALLI,
MANSOUI, 2003; FEGHALI; MITICHE, 2004; CREMERS; SOATTO, 2003; RISTIVO-
JEVIC; KONRAD, 2006), onde diferentes objetos em movimento sdo segmentados em
volumes (chamados de tineis) no dominio formado pelas dimensdes espaciais (largura
x e altura y) e a dimensdo temporal (¢), e estes volumes sdo limitados por bordas de
movimento de objetos (ou seja, descontinuidades de movimento).

A defini¢do de objeto em um método de segmentacdo de videos estd relacionada ao
conceito de homogeneidade, e diferentes aplicagdes requerem diferentes critérios de ho-
mogeneidade. Na codificacdo de videos, por exemplo, a segmentacio € frequentemente
utilizada para explorar a redundancia dos dados ao longo do tempo (TORRES; KUNT;
PEREIRA, 1996). Neste contexto, uma regiao de um objeto que retém suas caracteristi-
cas (por exemplo, cor ou textura) ao longo da sequéncia de quadros pode ser considerada
homogéna e redundante. Assim, mesmo que um objeto se mova ao longo da sequéncia
temporal, a representacdo da regido permanece a mesma, ou seja, redundante, dentro das
bordas de movimento do objeto.

Na segmentagdo de movimento 3-D, o conceito de objeto estd relacionado aos objetos
reais existentes no espaco 3-D que nao modificam suas caracteristicas 3-D ao longo do
tempo. O conceito de objeto na segmentacio espaco-temporal é diferente, visto que um
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objeto € representado por seu tinel espaco-temporal formado por uma sequéncia de pro-
jecoes 2-D, sendo cada projecdo 2-D obtida em um tempo ¢ de um objeto no espago 3-D.
Dois conjuntos de parametros sdo geralmente utilizados para descrever o movimento pa-
ramétrico 3-D: o conjunto de pardmetros globais representando o movimento da camera
e/ou do objeto, € o conjunto de parametros locais representando os atributos dos obje-
tos (como por exemplo, forma, cor e textura). No entanto, a estimativa de um grande
ndmero de pardmetros € geralmente indbil, particularmente na presenca de ruido e ou-
tliers. Um outlier pode ser, por exemplo, a trajetéria de um ponto computada incorre-
tamente. Por outro lado, quando a translacdo de camera e as variacoes de profundidade
sdo pequenas se comparadas a distancia da camera aos objetos da cena, modelos de mo-
vimento 2-D mais simples se tornam mais atrativos (IRANI; ANANDAN, 2000). Na
segmentacdo paramétrica de movimento 2-D, um pequeno nimero de parametros € ne-
cessario para descrever o movimento dos objetos, tornando a segmentacao de movimento
mais robusta ao ruido. Embora a comunidade da visdo computacional venha consistente-
mente trabalhando para aperfeicoar a segmentacdo de movimento 3-D (TRON; VIDAL,
2007; SEKKATI; MITICHE, 2006a; LUBLINERMAN; CAMPS; SZNAIER, 2006; VI-
DAL; SASTRY; MA, 2005; SEKKATI; MITICHE, 2006b; MITICHE; SEKKATTI, 2006;
SCHINDLER; U; WANG, 2006; LI et al., 2007), a segmentacdo de movimento 2-D tam-
bém tem recebido atencao, ja que ainda possui alguns problemas em aberto e € adequada
para algumas tarefas de processamento de videos, tais como codificacdo de video, onde
uma representacdo simples é importante, e em geral aspectos semanticos da cena sio
menos relevantes (TORRES; KUNT; PEREIRA, 1996).

No contexto da estimativa de movimento, a literatura pode ser dividida em duas clas-
ses de métodos: os métodos diretos (IRANI; ANANDAN, 2000) e os métodos baseados
em feicoes (TORR; ZISSERMAN, 2000). Métodos de segmentacdo de movimento tam-
bém podem ser divididos de acordo com estes dois paradigmas:

Métodos diretos: Sao aqueles que obtém os parimetros desconhecidos (ex: movimento
e forma dos objetos) diretamente de quantidades mensurdveis em cada pixel da ima-
gem (tais como brilho ou cor). A maioria dos métodos diretos resolvem o problema
da segmentacao 2-D.

Métodos baseados em feicoes: Sao aqueles onde primeiramente é extraido um conjunto
esparso de feigcdes (features) distintas de cada imagem separadamente, e entdo re-
cuperam e analisam suas correspondéncias, a fim de determinar os parametros des-
conhecidos. A maioria dos métodos de segmentacdo 3-D seguem esta abordagem.

Meétodos diretos recuperam os parametros desconhecidos diretamente de quantidades
mensuraveis em cada pixel da imagem, resolvendo dois problemas simultaneamente:

1. O movimento da cdmera e/ou dos objetos da cena;
2. A correspondéncia de cada pixel.

Isto contrasta com os métodos baseados em fei¢cdes, os quais extraem primeiro um con-
junto esparso de feicdes distintas de cada imagem separadamente, e entdo recuperam e
analisam suas correspondéncias de forma a determinar o movimento.

Métodos baseados em fei¢des minimizam uma medida de erro que é baseada nas dis-
tancias entre poucas feicdes correspondentes, enquanto métodos diretos minimizam uma
medida de erro global que é baseada na informacdo da imagem coletada diretamente de
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todos os pixels na imagem. Por esta razdo, métodos diretos sdo algumas vezes chama-
dos de métodos densos na literatura. No entanto, devemos notar que, de acordo com a
filosofia dos métodos baseados em fei¢des, o movimento pode ser estimado utilizando
feicdes esparsas em um primeiro momento, € em um segundo passo 0 movimento esti-
mado pode guiar a correspondéncia para os pixels restantes. Assim, neste trabalho nos
referimos a qualquer método de estimativa/segmentacdo de movimento que resulta na
correspondéncia/classificacdo para cada pixel como sendo “denso”, mesmo que o nicleo
da estimativa/segmentacdo de movimento seja guiado apenas por um conjunto esparso de
feicdes.

E importante observar que, com métodos diretos, a correspondéncia/classificagio dos
pixels € executada diretamente a partir das quantidades mensurdveis da imagem em cada
pixel, enquanto em métodos baseados em feicoes isto € feito indiretamente, com base em
medidas de feiches em um conjunto esparso de pixels. Uma importante propriedade dos
métodos diretos é que eles podem estimar com sucesso 0 movimento global mesmo na
presenca de varios movimentos e/ou outliers (IRANI; ANANDAN, 2000). No entanto,
tempo de computacdo é desperdi¢cado ao incluir na minimiza¢do um grande nimero de
pixels onde nenhum movimento pode ser estimado de maneira confidvel. Além do mais,
os vetores normais de fluxo podem ser combinados apenas através de regides da imagem
que tem alguma forma paramétrica simples (tais como uma representacdo afim ou qua-
dritica (TORR; ZISSERMAN, 2000)), e erros de estimativa de movimento podem ser
acumulados quando quadros estdo distantes entre si e os dados ndo se ajustam muito bem
ao modelo. Por outro lado, métodos baseados em feicdes inicialmente ignoram dreas que
contém pouca informagdo, resultando em um problema com poucos parametros a serem
estimados, com boa convergéncia mesmo para sequéncias longas. Além disso, existem
diversas possibilidades de algoritmos para estimar os pardmetros para modelos mais com-
plexos (como por exemplo, geometria epipolar ou trifocal) a partir de feigdes baseadas
em pontos ou linhas. Apesar disso, nestes métodos as correspondéncias entre feicdes sao
computadas de forma independente, sendo mais suscetiveis a outliers.

As duas proximas Secdes apresentam os conceitos e uma revisao dos métodos diretos
(Secao 2.1) e dos métodos baseados em fei¢des (Secao 2.2).

2.1 Meétodos Diretos

Meétodos diretos sdo métodos que se valem da minimizag¢do de uma medida de erro que
¢ baseada em informagdo da imagem coletada diretamente de todos os pixels da imagem,
tal como brilho ou cor. Embora essa medida de erro varie de uma abordagem para outra,
o ponto inicial para a maioria dos métodos diretos de segmentagao € assumir a constancia
de brilho de um determinado ponto da cena. Com isso, dadas duas imagens I(z,y) e

J(z,y),
J(z,y) = I(z +u(r,y),y +v(z,y)),

onde (z,y) sdo as coordenadas espaciais dos pixels, e (u(x,y),v(z,y)) representa o
deslocamento do pixel (x,y) entre duas imagens. Assumindo pequenos deslocamentos
(u,v), e linearizando I em relagdo a (x,y), podemos obter a seguinte restrigio (IRANT;
ANANDAN, 2000):

Lou+ L+ 1, =0, 2.1

onde (1, Iy) sao as derivadas espaciais do brilho da imagem, e I, = [ — J, a derivada
temporal. Todas as quantidades nesta equacéo sdo fungdes da posicao (x, ) da imagem e,
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consequentemente, cada pixel prové uma equagdo que restringe o deslocamento daquele
pixel. No entanto, como o deslocamento de cada pixel é definido por duas quantidades,
u € v, apenas a restricao de brilho é insuficiente para determinar o deslocamento de um
pixel. Uma segunda restri¢do normalmente € aplicada com base em um modelo global de
movimento, que descreve a variagdo de movimento ao longo dos objetos ou da imagem
inteira.

Um modelo de movimento frequentemente usado em métodos 2-D diretos € o modelo
de movimento afim, que é descrito pelas equacdes:

w(z,y) = a1 + asx + azy

v(z,y) = a4 + asr + agy. (2.2)

O modelo de movimento afim € uma boa aproximacgao para a imagem do movimento 3-D
projetado em 2-D quando a distancia da camera em relacdo aos objetos da cena é grande
se comparada ao tamanho dos objetos.

Independentemente do modelo de movimento 2-D utilizado, a abordagem de empre-
gar restricdo de movimento global € similar. Como exemplo, serd mostrado como isso é
feito para a transformacao afim. Podemos substituir o movimento afim da Eq. (2.2) na
restricdo de constancia de brilho da Eq. (2.1), obtendo:

I(a1 + agx + agy) + I, (as + a5z + agy) + I, = 0. (2.3)

Assim, cada pixel prové uma restricao aos seis parametros globais desconhecidos (a1,
.., ag). Como estes parametros sdo globais, ou seja, 0s mesmos parametros sdo com-
partilhados por todos os pixels do objeto (ou da imagem), teoricamente, seis restricdes
independentes de seis pixels diferentes sdo suficientes para recuperar estes parametros.
Na pratica, no entanto, as restricdes de todos os pixels na regido de andlise sdo combina-
das para minimizar o erro:

E(ay, ..., a6) = Z (Io(ar + apz + agy) + Iy(as + ase + agy) + 1,)" .

Note que diferentes pixels contribuem diferentemente para esta medida de erro. Pixels em
bordas horizontais na imagem terdo valores significativos de [,;, mas valores muito baixos
de I, e assim irdo restringir apenas a estimativa dos pardmetros (ay, as, ag). Da mesma
forma, um pixel em uma borda vertical ird restringir apenas a estimativa dos parametros
(a1, as, az). Por outro lado, em pixels de cantos (corner-like pixels) as duas componentes
do gradiente serdo grandes, e o pixel ird restringir os 6 parametros da trasformacao afim.
Ja pixels em regides homogéneas irdo contribuir muito pouco para o erro.

O processo de linearizacdo do brilho da imagem, que resulta na Eq. (2.3) é uma boa
aproximagdo quando os valores de (u, v) s3o pequenos, ou seja, quando ha apenas peque-
nos deslocamentos entre os quadros. No entanto, isso raramente € satisfeito em videos
reais. Para sobrepor esta limita¢do, muitos métodos diretos utilizam uma estratégia hierar-
quica (do tipo coarse-to-fine) visando suportar um maior espectro de movimentos, através
de um refinamento iterativo com uma piramide multi-resolu¢@o. A observacao basica por
trds dos métodos hierdrquicos € que ao serem aplicadas filtragem e sub-amostragem apro-
priadas, a amplitude do movimento diminui a medida que vamos de resolucdes mais altas
para resolugdes mais baixas. A andlise entdo comeca no nivel de menor resolucio, onde
0 movimento na imagem ¢é bastante pequeno. Os pardmetros do movimento estimado sao
entdo utilizados para deformar (warping) uma imagem em relagdo a outra, fazendo com
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que estas imagens se tornem semelhantes. O processo € entdo repetido entre as imagens
deformadas em niveis de resolu¢do mais altos, até que se alcance a resolu¢io das imagens
originais. Uma abordagem para a estimativa e a segmentacdo de movimento utilizando
multiplas escalas foi proposta em (DEMONCEAUX; KACHI-AKKOUCHE, 2004) e se
baseia na transformada wavelet do fluxo 6tico (optical flow) e uma modelagem da seg-
mentac¢do baseada em campos aleatdrios de Markov (MRF - Markov Random Fields). No
entanto, os resultados da segmentacdo apresentam artefatos de blocos.

Um método para o cdlculo de fluxo 6tico que utiliza uma abordagem de linearizacdo
semelhante a descrita acima e uma estratégia hierarquica foi proposto por Sand e Teller
(SAND; TELLER, 2006). Os vetores do fluxo 6tico sao entio utilizados como entrada em
um método de detec¢do de movimento hibrido que combina caracteristicas dos métodos
diretos e dos métodos baseados em fei¢des. Este método se baseia no rastreamento de
pontos esparsos, chamados de particulas, ao longo de todos os quadros do video. Particu-
las s@o eliminadas caso o ponto correspondente da cena torne-se ocluso, e novas particulas
sdo criadas em regides da cena que se tornam visiveis em cada quadro. A densidade de
particulas € adaptativa ao contetido da cena, evitando o desperdicio de computacdo em
partes da cena que ndo apresentam informagdo de movimento relevante (caracteristica
dos métodos baseados em fei¢des). Porém, as particulas sdo tratadas como se fossem
espacialmente conectadas, de forma a reduzir a influéncia do ruido e, consequentemente,
a geracdo de outliers (caracteristica dos métodos diretos). O rastreamento das particulas
€ executado de quadro em quadro, através da minimizagdo de uma fun¢do objetivo, com
termos que representam o erro de projecdo, a dissimilaridade de movimento em relacao
ao fluxo 6tico, e a dissimilaridade de movimento em relacdo as particulas espacialmente
adjacentes. O algoritmo proposto por Sand e Teller € utilizado no presente trabalho, com
pequenas modificacdes, como entrada para o método de segmentacdo de movimento pro-
posto, e sera descrito no Capitulo 4.

Com o objetivo de reduzir a incerteza na detec¢do e na segmentacdo de movimento,
alguns métodos extraem outros tipos de informacdo da imagem, de forma a contextualizar
o movimento analisado. O exemplo mais difundido € o uso de segmentacdo com base em
cor para reduzir incertezas na segmentacdo de movimento (XU; KABUKA; YOUNIS,
2004; BRIASSOULI; KOMPATSIARIS; MEZARIS, 2007; JODOIN; ROSENBERGER;
MIGNOTTE, 2007). Um método de fusdo de rétulos obtidos a partir da segmentacao
independente de cor e de movimento € proposto em (JODOIN; ROSENBERGER; MIG-
NOTTE, 2007). Em (XU; KABUKA; YOUNIS, 2004) o algoritmo de watershed (BEU-
CHER; MEYER, 1993) ¢ utilizado para identificar as bordas dos objetos em movimento,
bem como para atualizar os modelos dos objetos ao longo do video. Segmentacdo com
base em cor € associada a uma estimativa de fluxo 6tico em (BRIASSOULI; KOMPATSI-
ARIS; MEZARIS, 2007) com o objetivo de comparar regides cromaticas temporalmente.
No entanto, os erros da estimativa do fluxo 6tico acumulados impedem que se recupere
uma segmentacdo coerente apds varios quadros.

Abordagens variacionais t€ém sido amplamente utilizadas em métodos diretos para a
segmentacao de movimento (CREMERS, 2006; CREMERS; OSHER; SOATTO, 2006;
CREMERS; KOHLBERGER; SCHNORR, 2002; MITICHE; EL-FEGHALI; MANSOUI,
2003; FEGHALI; MITICHE, 2004; CREMERS; SOATTO, 2003). De forma a melhorar
a qualidade da segmentacdo de objetos, probabilidades a priori das formas dos objetos
foram integradas nos métodos variacionais de Cremer et al. (CREMERS, 2006; CRE-
MERS; OSHER; SOATTO, 2006; CREMERS; KOHLBERGER; SCHNORR, 2002). No
entanto, informacao a priori sobre objetos em um video geralmente nio estdo disponi-
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veis. Entdo, Mitiche ef al. (MITICHE; EL-FEGHALI; MANSOUI, 2003) propuseram
segmentar objetos em movimento detectando o tinel delimitado por descontinuidades
de movimento no dominio espaco-temporal. Feghali e Mitiche depois estenderam esta
idéia para também suportar cameras em movimento (FEGHALI; MITICHE, 2004), e
mais tarde Sekatti e Mitiche propuseram um método direto de segmentacdo 3-D com uma
abordagem similar em (SEKKATI; MITICHE, 2006a) e (SEKKATI; MITICHE, 2004).
Eles formularam o problema com um classificador Bayesiano de movimento, e aborda-
ram as equacgdes de Euler-Lagrange correspondentes como um problema envolvendo level
sets. Cremers e Soatto (CREMERS; SOATTO, 2003) propuseram um método multi-fase
baseado em level sets para segmentar um video utilizando superficies espago-temporais
(tdneis), que separam regides com movimento localmente constante. Uma limita¢do dos
métodos baseados em descontinuidades de movimento (ou seja, bordas de movimento), é
que eles tendem a falhar em quadros onde estas bordas nao sao evidentes, ou nao existem.
Por exemplo, um objeto estitico em um background estatico, que se move apenas nos
ultimos quadros do video, ndo pode ser corretamente segmentado no inicio da sequéncia,
J& que ndo existem bordas de movimento e o objeto ndo estava se movendo com relagao
ao background.

Virias outras abordagens baseadas em level sets foram propostas para a segmentacdo
de movimento em videos (SEKKATI; MITICHE, 2006a; XU; YU, 2006; VAZQUEZ;
LAGANIERE; MITICHE, 2006; MANSOURI; KONRAD, 2003), tratando o problema
da segmentagdo como um problema de evolugado de curvas. Basicamente, o que diferencia
tais abordagens s@o os modelos implicitos de movimento representados através das equa-
coes dos level sets, além da metologia utilizada para encontrar a solu¢do dos level sets.
Em (MANSOURI; KONRAD; CHOMAUD, 2001) € apresentado um estudo comparativo
do desempenho de diferentes métodos de solucdo a partir de uma equagdo comum. Em
(XU; YU, 2006) a teoria Bayesiana cldssica € utilizada na formula¢do de uma fungdo de
energia que descreve a restricao de suavidade de movimento dos objetos, onde nenhuma
suposicdo a respeito das densidades de bordas, cor ou textura sdo feitas sobre objeto ou
background. Porém, a formulacdo € feita assumindo apenas um objeto em movimento
com relacdo ao background. Vazquez et al. (VAZQUEZ; LAGANIERE; MITICHE,
2006) propuseram uma fun¢do de energia contendo trés termos que t€m como objetivos:
1) propender a uma segmentagdo com bordas suaves; 2) fazer com que as bordas dos
objetos coincidam com bordas de movimento e 3) coincidir a representacdo paramétrica
de movimento de cada regido com as variacdes espaco-temporais. As componentes de
movimento em cada regido da segmentacdo sdo representadas como fun¢des em um es-
paco gerado por um conjunto de fungdes base, tais como polinomiais e senos/cossenos.
A formulagdo usada permite a segmentacao de um ndmero arbitrario de regides. Porém,
este niumero deve ser conhecido a priori. Mansouri e Konrad (MANSOURI; KONRAD,
2003) propuseram um método semelhante onde a segmentacdo é puramente baseada em
movimento. As bordas de intensidade ndo sdo utilizadas como acessdrio, permitindo es-
timativas corretas mesmo quando bordas de intensidade sdo muito brandas. Porém, a
eficiéncia do método depende de uma boa inicializagao.

Ristivojevic e Konrad (RISTIVOJEVIC; KONRAD, 2006) também propuseram um
método de segmentacdo espaco-temporal baseado na abordagem dos level sets, onde eles
definem os conceitos de volumes de oclusido (ou seja, regides do background que se tor-
nam oclusas) e os volumes de exposicao (que sdo regides do background que se tornam
visiveis ao longo do video). Para isso, é proposta uma estrutura variacional que usa ape-
nas informacdo de movimento (sem bordas de intensidade) aplicada a uma superficie que
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particiona o dominio da sequéncia de quadros em interior e exterior. O interior corres-
ponde a um volume esculpido por um objeto em movimento, chamado de tinel, enquanto
o exterior corresponde a um background estatico. O problema € formulado como uma
competi¢do de volumes (generalizagdo 3-D da competicao de regides), no sentido de que
a superficie € ajustada em resposta a competicao de voxels dentro e fora da superficie, e é
resolvido utilizando a abordagem de level sets. Na formulacao do problema, sao incluidos
modelos explicitos para as dreas do background que sao oclusas (volumes de oclusio) ou
que se tornam visiveis (volumes de exposi¢ao) ao longo do video. Os autores sugerem
que estes conceitos de volumes de oclusdo e volumes de exposi¢do potencialmente podem
ser aplicados em uma nova geragao de métodos de compressao de videos. Como dreas de
oclusdo e de exposi¢do sao dificeis de predizer, novas técnicas eficientes de compressao
poderiam ser desenvolvidas estimando-se dreas de oclusdo e de exposicdo a priori. No
entanto, o conceito de volume de oclus@o tem limita¢des conforme proposto, ja que nao
considera a oclusd@o de um objeto em movimento pelo background, ou por outro objeto
em movimento. Conforme serd visto no Capitulo 4, o método proposto no presente traba-
lho gera representagdes espaco-temporais (tiineis) conceitualmente equivalentes aquelas
propostas no trabalho de Ristivojevic e Konrad, porém, de forma mais geral, ja que o
método proposto suporta a segmentacio de objetos quaisquer em movimento que geram
oclusdo uns aos outros, € nao é assumido nenhum modelo para o background, seja ele
estdtico ou ndo. Uma caracteristica compartilhada por muitos métodos variacionais € que
eles recaem em modelos de movimento definidos a priori. Se os dados ndo se ajustam
bem a estes modelos, os métodos tendem a falhar - exceto quando condicdes especiais
podem ser assumidas, como background estatico, nimero de objetos conhecido a priori,
etc.

Outro método que utiliza informacao diretamente extraida de vérios quadros do video
foi proposto por Vidal e Singaraju (VIDAL; SINGARAJU, 2005). Neste trabalho € apre-
sentada uma abordagem algébrica para a segmentacao de movimento 2-D direta de cenas
estaticas e dindmicas. Os autores demonstram que € possivel estimar o nimero de mo-
delos de movimento, o fluxo 6tico e parametros de cada modelo de movimento - modelo
translacional e modelo afim - diretamente das intensidades da imagem, sem a necessidade
de rastreamento de feicdes, correspondéncia de pontos, fluxo 6tico ou segmentagdo com-
putados previamente. No entanto, a derivacao algébrica do algoritmo assume dados sem
ruido e ndo considera a presencga de outliers e oclusdo. Isto, somado ao fato de que os
modelos sd@o computados individualmente para cada pixel, sem forcar a suavidade espa-
cial dos vetores de movimento, pode acarretar em grandes erros de estimativa. Os autores
sugerem que a regularizacdo espacial seja incorporada através de filtros suavizadores.
Porém, isto ocasiona borramento da estimativa de movimento, especialmente proximo as
bordas de movimento.

Conforme dito anteriormente, a grande maioria dos métodos diretos de segmentacao
propostos resolvem o problema da segmentacdo de movimento 2-D. Uma excecdo € o
método direto proposto por Sekkati e Mitiche em (SEKKATI; MITICHE, 2006a) (e com
uma abordagem semelhante em (MITICHE; SEKKATI, 2006)), que extrai informacao
densa de movimento e da estrutura 3-D de objetos diretamente de uma sequéncia de ima-
gens em tons de cinza, onde tanto a cAmera como os objetos da cena podem estar em
movimento. Para isto, o problema da segmentacido é abordado a partir de uma formu-
lagdo variacional, que alterna entre trés passos: estimativa de parametros de movimento
3-D rigido por minimos quadrados, estimativa de profundidade por descida de gradiente,
e evolucdo de curvas via level sets. No entanto, como todo o método baseado em evo-
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lucdo de curvas, € sensivel a inicializagdo. Outra proposta para a segmentacao direta de
movimento 3-D foi feita por Pei e Liou (PEI; LIOU, 1997), onde primeiramente o fluxo
otico € particionado em regides de movimento 2-D coerente (cujas projecdes dos pontos
no plano formam regides analiticas). Baseando-se na parametrizagdo destas regides, o
método proposto prové um método para testar a compatibilidade de movimento 3-D entre
duas regides. Porém, assume-se que estas regides analiticas foram projetadas por regides
planares em movimento 3-D, o que geralmente ndo acontece em situacdes reais.

2.2 Métodos Baseados em Feicoes

Os métodos para segmentacdo de movimento baseados em feicdes usualmente con-
sistem de dois estdgios independentes (TORR; ZISSERMAN, 2000):

1. Selecdo de feicdes e/ou correspondéncia entre fei¢oes;

2. Estimativa dos pardmetros de movimento.

O segundo estdgio € geralmente executado através de métodos de fatoracao (COSTEIRA;
KANADE, 1998; YAN; POLLEFEYS, 2006; ICHIMURA, 2000; LUBLINERMAN; CA-
MPS; SZNAIER, 2006), embora algumas estratégias simples de agrupamentos podem ser
utilizadas (LI; HATZINAKOS; VENETSANOPOULOS, 1999; SMITH; BRADY, 1995).
Nos métodos de fatoracdo, as informacdes sobre movimento e forma sdo tratadas sepa-
radamente aplicando-se restricdes a projecao da cena no plano de formagao da imagem,
assim como restri¢des as formas dos objetos e aos tipos de movimentos.

2.2.1 Selecao e Correspondéncia de Feicoes

O problema da selecdo de feicdes consiste em selecionar pontos (ou regides) de uma
imagem que tenham alto poder de discriminacdo e tenham um bom potencial de rastrea-
bilidade. J4 o problema da correspondéncia de fei¢des consiste em encontrar a correspon-
déncia entre fei¢des selecionadas em quadros diferentes. A dificuldade na solucao destes
problemas € que ndo se pode esperar que um mesmo ponto (ou regido) de um determi-
nado quadro do video mantenha exatamente as mesmas caracteristicas em outros quadros
do video. Métodos de selecdo e correspondéncia de feicdes frequentemente entregam
ambiguidades e falsas correspondéncias (MA et al., 2003), e por esta razao 0s passos se-
guintes de estimativa dos parametros de movimento devem ser robustos para contornar
estas limitagdes.

Diversos métodos t€m sido propostos para a sele¢do e/ou correspondéncia de feicoes,
e entre os mais populares estdo o detector de cantos de Harris (HARRIS; STEPHENS,
1988), o rastreador KLT (Kanade-Lucas-Tomasi) (SHI et al., 1994) e o SIFT (Scale-
Invariant Feature Transform) (LOWE, 2004).

Tanto o detector de Harris quanto o KLT operam na matriz de estrutura local C', que
tem a forma:

(ﬂ)Q a1 a1

_ Oz Ozdy | _roar oIl ol oI

C=1 ga (o) =& &) o &l (2.4)
Ox Oy Oy

onde g—a{ e g—; sdo as derivadas parciais de um quadro / em relagcdo as dimensdes espaciais =

e y. Sejam Ay > \s 0s dois auto-valores da matriz C'. Como C' € simétrica e positiva semi-
definida, tanto \; quanto )\, sdo ndo-negativos. As seguintes interpretacdes geométricas
podem ser obtidas destes auto-valores:
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e Em uma regido uniforme e homogénea, \; = A\, = 0;

e Na localidade de uma borda, A\; > Ay = 0, e o auto-vetor correspondente a \; estd
associado com a dire¢do que € ortogonal a borda;

e Na localidade de um canto, A\; > Ay > 0, e quanto maiores forem os valores de )\,
e Ao, maiores sdo os contrastes das bordas ortogonais as direcdes dos auto-vetores
correspondentes.

Entdo, os auto-vetores carregam as direcoes das bordas e os auto-valores carregam as
magnitudes das bordas. Isso significa que um canto deve ser marcado em uma localidade
onde o menor auto-valor, \,, é grande o suficiente.

Para o detector de Harris, a matriz de estrutura local € suavizada por uma gaussiana:

(g)2 1)

oz 8z By
CHarris = G(U> * a1 91 (g)yQ ) (25)
oz Jy oy

onde G(o) é um filtro gaussiano isotrépico com desvio padrdo o e a operagdo * denota
convolugdo. A medida da resposta de canto em cada pixel de coordenadas (x,y) € defi-
nida entdo por:

T(l’, y) = det(CHarris(xa y)) - H(trace(CHarris(x7 y))27 (26)

onde x é uma constante ajustavel e Cyqris(, y) € a matriz de estrutura local 2 x 2 no
pixel de coordenadas (x, ).

Para o detector de cantos do KLT, sdo utilizados dois parametros: um limiar de valor
minimo \,,;,, para o segundo auto-valor A\, e um raio d da janela que define a vizinhanca
em um ponto. O algoritmo pode ser descrito da seguinte forma:

1. Para cada ponto (x,y) da imagem:

(a) Construir a matriz de estrutura local sobre uma vizinhanga R de tamanho (2d+
1) x (2d +1):

Y3 LXagd
SR 2 3k (2)

CKLT<J77 ?J) =

(b) Calcular o menor auto-valor Ao, da matriz C 17 (z, y)

(c) Se Ay > Apin, salvar (z,y) em uma lista L de potenciais cantos
2. Ordenar L em uma ordem decrescente de )\,

3. Percorra a lista L ordenada de cima para baixo, e selecione pontos na lista em
sequéncia. Pontos localizados dentro da vizinhanga R de qualquer ponto selecio-
nado sdo removidos.

J4 a abordagem de rastreamento do KLT assume que em videos o deslocamento dos
cantos € pequeno entre quadros adjacentes, € consequentemente os cantos podem ser ras-
treados. Dadas duas imagens [ e I’ representando dois quadros adjacentes do video, o
rastreador KLT iterativamente procura pela localiza¢do de um ponto (z’,y') em I’, cor-
respondente ao ponto (x,y) em I, minimizando a diferenca de intensidades entre janelas
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de tamanho fixo, W e W', centradas em (x,y) e (2',y’), respectivamente. A versdo mais
simples do rastreador KLT é baseada na aproximacao local do movimento pelo modelo
translacional, onde o deslocamento (d,, d,) de cada ponto é estimado pela minimizagao
do erro:

€= Z [II(ZL‘ + dwv Y+ dy) - I((L’,y)]2

(z,y)eEW

O tamanho da janela W depende de duas entidades desconhecidas: o movimento 3-D da
camera e a distancia da cimera em relacdo aos objetos. Geralmente € necessario ajustar o
tamanho da janela com base em algum conhecimento prévio do video.

O detector de pontos-chave no SIFT é constituido dos seguintes passos:

1. A imagem I(z,y) é convoluida por gaussianas cujos desvios padrdes {01, 09, ...}
diferem por um fator de escala fixo. Ou seja, 0,1 = ko; onde k € uma constante e
deve ser fixada em v/2. A convolugio resulta em um pequeno nimero de imagens
suavizadas, denotadas por {Ig(x,y,01), lc(x,y,02),...};

2. Asimagens suavizadas adjacentes sdo entdo subtraidas, resultando em um pequeno
ndmero (3 ou 4) de imagens DoG (Difference-of-Gaussian):

D(xayaaj) = [G(xay7aj+l) - [G(xvyao—j);

3. Asimagens suavizadas no passo 1 sdo sub-amostradas e o procedimento no passo 2
é repetido para as imagens sub-amostradas, resultando em imagens DoG ao longo
do espaco-escala;

4. Cada ponto destas imagens DoG sao entdo examinados. Um ponto-chave ¢ mar-
cado em uma localidade onde o ponto € um minimo local ou maximo local de seus
8 vizinhos na mesma escala e seus 9 vizinhos nas escalas imediatamente acima e
abaixo.

Ao contrério dos detectores de Harris e do KLT, os pontos-chave do SIFT muitas vezes
ndo coincidem com cantos.

Tendo encontrado as localidades dos pontos-chave, os gradientes da imagem sao
computados e classificados em 8 orientagdes para uma matriz-histograma 4 x 4, resul-
tando em um descritor de 128 elementos para cada ponto-chave. Apods encontrar os
pontos-chave e calcular os respectivos descritores em diferentes quadros, a correspon-
déncia de pontos-chave ¢ feita considerando-se as distancias par-a-par dos descritores
em quadros diferentes no espaco 128-D.

Embora as fei¢cdes utilizadas geralmente se baseiem em pontos selecionados dos qua-
dros do video, tais como no detector de Harris, no rastreador KLT e no SIFT, outros
tipos de feicdes também podem ser utilizados, tais como bordas de imagens (SMITH; CI-
POLLA; DRUMMOND, 2004) ou regides de formas arbitrarias (XU; KABUKA; YOU-
NIS, 2004). Nestes casos, a etapa de selecdo de feicdes pode ser executada através de um
algoritmo para detec¢do de bordas ou segmentagdo de imagens.

Conforme mencionado anteriormente, um ponto fraco dos métodos baseados em fei-
coes € que as feicdes correspondentes sao computadas de forma independente. Com isso,
eles sdo muito sensiveis a outliers, tornando-os suscetiveis a erros na estimativa de para-
metros e, consequentemente, na segmentacao de movimento. Ainda, regides homogéneas
de um quadro podem apresentar nenhuma ou poucas fei¢des, tornando a estimativa de
movimento dificil (ou mesmo impossivel) em grandes areas dos quadros do video.
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2.2.2 Estimativa dos Parametros de Movimento

Os métodos baseados em fei¢cdes sdo comumente utilizados para a segmentagao de
movimento 3-D. Os métodos de segmentagao de movimento 3-D podem ser divididos em
duas categorias: 1) métodos baseados no modelo de projecdo afim; e 2) métodos basea-
dos no modelo de projecao perspectiva. Em um modelo de projecdo afim (que generaliza
projecdo ortografica, perspectiva fraca e para-perspectiva), trajetérias de pontos associa-
das a um determinado objeto em movimento ao longo de diversos quadros recai em um
subespaco linear de dimensao no maximo igual a 4. Assim, a segmentagdo de movi-
mento 3-D pode ser obtida agrupando-se trajetdrias de pontos em diferentes subespacos
de movimento. Ja em modelos de projecdo perspectiva, trajetérias de pontos associa-
das a um objeto em movimento recaem em subespacos multilineares (bilinear para duas
vistas, trilinear para trés vistas, etc.). Com isso, a segmentacdo de movimento é obtida
ao se agrupar esses diversos subespacos multilineares. Como este problema nao € tri-
vial, muitos trabalhos anteriores se limitam a métodos algébricos para a fatoracao bilinear
(VIDAL et al., 2006) e trilinear (HARTLEY; VIDAL, 2004) e métodos estatisticos para
duas (TORR, 1998) e miuiltiplas vistas (SCHINDLER; U; WANG, 2006). No entanto,
atualmente o desempenho dos métodos baseados em projecao perspectiva ainda é muito
inferior ao dos métodos baseados em projecao afim e necessitam ser significantemente
aperfeicoados (TRON; VIDAL, 2007). No presente trabalho, o escopo serd restrito aos
métodos de segmentagdo baseados em modelos de projecdo afim, discutido a seguir.
Sejam {xy, € R2}£ :115 as projecoes de P pontos 3-D {X,, € P?} de um objeto
rigido em movimento em F' quadros com uma camera em movimento rigido. Em um
modelo de projecdo afim, as imagens (quadros do video) satisfazem a equacao:

xfp = Apr, (27)

onde:

1 000 R ¢
Aj=K;| 0 10 0 [O; ”eRM
0001
¢ a matriz de camera afim no quadro f, a qual depende dos parametros de calibra¢do da
camera K; € R?*® ¢ da localiza¢do do objeto em relagdo a cAmera (Ry,t;) € SE(3).
Seja W, € R2*F a matriz cujas P colunas representam as trajetérias dos pontos
{z fp}le. Deduz-se a partir da Eq. (2.7) que W; pode ser decomposta em uma matriz de

movimento M; € R*** e uma matriz de estrutura S; € RF*%:

T
Wy, = M, ST
X111 - I1p Ay
= : [X1 "'XP]4xP>
3’/’ ) 'I' A
£ FP [ opxp F 1 opxa

consequentemente, o posto da matriz 1¥; é menor ou igual a 4 (posto(W;) < 4). Note
também que as linhas de cada matriz A; compdem combinagdes lineares das duas primei-
ras linhas da matriz de rotagdo R e, consequentemente, posto(W;) > posto(Ay) = 2.
Portanto, segundo o modelo de projecao afim, as trajetdrias 2-D de um conjunto de pontos
3-D vistos por uma camera em movimento rigido (ou seja, as colunas de /) incidem em
um subespago de R?”" de dimensdo d; = posto(W;) = 2,3 ou 4.
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Assuma agora que as P trajetorias {x fp};;l correspondem a n objetos submetidos a
n movimentos de corpos rigidos em relacdo a uma camera em movimento. O problema
da segmentacdo de movimento 3-D € equivalente ao agrupamento (clustering) de um
conjunto de pontos em n subespacos de R*" de dimensdes desconhecidas d; € {2, 3,4}
parat =1,... n.

A matriz de trajetdrias pode ser escrita como:

W =Wy, W,,...,W,]T € R#*F

onde as colunas de W; € R*"™*Fi 30 as P, trajetdrias associadas com o i-ésimo objeto
em movimento, P = > "' P, e I'" € RP*P ¢ uma matriz desconhecida em que as P
trajetdrias sao permutadas de acordo com os n movimentos. Visto que a matriz W; pode
ser fatorada em matrizes M; € R2'*% ¢ §; € RP*di ta] que

WZ:MZgJ z':l,...,n,

. . . . >
a matriz associada a todos os objetos pode ser fatorada nas matrizes M € R*?™*Xi=1di ¢
S € RP*2i=19 como:

W = [Wl,WQ,...,Wn]FERzFXP
ST
o . ST
_ Ml,MZ,...,Mn] 2 r
S3
= MS'T. (2.8)

Conclui-se que uma maneira possivel de resolver o problema da segmentacdo de mo-
vimento é achar uma matriz de permutagio I', tal que a matriz WT'T possa ser decomposta
em uma matriz de movimento M e uma matriz de estrutura diagonal em blocos S. Esta
idéia foi inicialmente proposta em (BOULT; BROWN, 1991) e (COSTEIRA; KANADE,
1998) e tem sido a base para a maioria dos métodos de segmentacdo de movimento 3-D
existentes até hoje. No entanto, conforme mostrado em (KANATANI, 2001), a fim de que
W possa ser fatorada de acordo com a Eq. (2.8), os correspondentes subespacos de mo-
vimento {W; C R*'}"  devem ser independentes. Ou seja, paratodo i # j = 1,...,n,
devemos ter dim(W; N W) = 0, tal que posto(W) = 3!_, d;, onde d; é a dimensiona-
lidade de W;.

Infelizmente, a maioria das sequéncias reais de movimento exibem movimentos par-
cialmente dependentes, ou seja, existem 7, j € {1,...,n} tais que 0 < dim(WV, N W;) <
min{d;, d;}. Por exemplo, quando dois objetos t€ém o mesmo movimento rotacional mas
diferentes translagdes em relacido a cAmera, ou em movimentos articulados. Isto tem mo-
tivado o desenvolvimento de diversos algoritmos que tratam de movimentos parcialmente
dependentes, incluindo métodos estatisticos (GRUBER; WEISS, 2004), espectrais (YAN;
POLLEFEYS, 2006) e algébricos (VIDAL; HARTLEY, 2004).

O algoritmo MSL (Multi-Stage Learning) € uma abordagem estatistica proposta por
Sugaya e Kanatani (SUGAYA; KANATANI, 2004). Este algoritmo se baseia no método
de fatorizacdo de Costeira e Kanade (COSTEIRA; KANADE, 1998) e no método de
separacdo de sub-espacos de Kanatami (KANATANI, 2001). Enquanto estes métodos
se aplicam a movimentos independentes e sub-espacos nao degenerados, o MSL suporta
algumas classes de movimento degenerado refinando a solucdo do método de separagdo
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de sub-espacos utilizando o algoritmo EM (Expectation-Maximization) (DEMPSTER;
LAIRD; RUBIN, 1977). Porém, como todo o algoritmo baseado em EM, o MSL sofre
do problema de convergéncia para minimos locais. Outra desvantagem € que o algoritmo
nao foi projetado para movimentos parcialmente dependentes, entdo sua performance nao
¢ a ideal nesses casos.

O método GPCA (Generalized Principal Component Analysis) (VIDAL; SASTRY;
MA, 2005) constitui uma abordagem algébrica para o agrupamento de dados que re-
caem em multiplos subespacos. A idéia principal por trds do GPCA € de que € possivel
ajustar uma unido de n subespacos com um conjunto de fung¢des polinomiais de grau n,
onde a derivada em um ponto resulta em um vetor normal ao subespaco contendo aquele
ponto. A segmentacido dos dados € entdo obtida agrupando-se esses vetores normais, O
que pode ser feito utilizando diversas técnicas. No contexto de segmentacdo de movi-
mento, 0 GPCA opera em trés etapas: 1) projecdo das trajetérias em um sub-espaco de
dimensdo 5 para obter a matriz de dados projetada; 2) ajuste de uma fun¢@o polinomial
que representa todos os sub-espacos de movimento aos dados projetados; 3) agrupamento
espectral (spectral clustering) de feicOes através de diferenciacdo polinomial. Como cada
sub-espaco € representado por um hiper-plano contendo o sub-espaco, intersecdes entre
os sub-espagos sdo automaticamente permitidas, € com isso o algoritmo pode lidar tanto
com movimentos independentes como com movimentos parcialmente dependentes. A
principal desvantagem da GPCA ¢é que o vetor de coeficientes da funcio polinomial tem
dimensdo O(n?), enquanto existem apenas 4n incdgnitas nos n vetores normais. Como o
vetor de coeficientes € computado usando um método de minimos quadrados, isso causa
uma grande deteriora¢do da performance da GPCA a medida que n aumenta. Além do
mais, a estimativa do vetor de coeficientes € sensivel a outliers.

O método LSA (Local Subspace Affinity) proposto por Yan e Pollefeys (YAN; POL-
LEFEYS, 2006) também € baseado em uma projecdo linear e agrupamento espectral. A
principal diferenca é que o LSA ajusta um subespacgo localmente em torno de cada ponto
projetado, com base nos & vizinhos mais préximos ao ponto projetado, enquanto o GPCA
usa os gradientes de uma polinomial que € globalmente ajustada aos dados projetados. A
desvantagem da LSA é que vizinhos de um ponto podem pertencer a um subespago dife-
rente - e isto € mais provavel de acontecer em torno da intersec¢do de dois sub-espagos.
Ainda, os vizinhos selecionados podem nao ser suficientes para representar o sub-espaco
subjacente. Estes casos sdo uma fonte de potenciais erros de classifica¢ao.

O método proposto em (LUBLINERMAN; CAMPS; SZNAIER, 2006) trata do pro-
blema da dependéncia de movimento considerando restri¢des temporais (além das res-
tricdes geométricas dos métodos de fatoracdo). Segundo esta proposta, a segmentacao
¢ executada agrupando-se pontos de acordo com a complexidade do modelo necessério
para explicar o movimento relativo. Esta abordagem resulta em uma maior robustez a
outliers; porém, ndo suporta oclusdo, pois necessita que todos os pontos sejam definidos
em todos os quadros da sequéncia.

Também com a finalidade de contornar o problema da sensibilidade dos métodos de
fatoragdo a ruido e outliers, Wang e Li (WANG; LIN, 2003) propuseram um método
baseado em agrupamento espectral para a segmentacdo de multiplos objetos em movi-
mento. Ao invés da matriz de interagdo de forma proposta por Costeira e Kanade (COS-
TEIRA; KANADE, 1998), os autores utilizam uma nova matriz de afinidade baseada na
trajetéria dos pontos. A seguir, apds mapear as feicdes para um sub-espaco de baixa-
dimensionalidade, sdo computadas as sensibilidades dos maiores auto-valores em relagao
a mudancas na matriz de afinidade. Isto torna a tarefa de agrupamento (clustering) mais
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confidvel. No entanto, o procedimento de constru¢do da matriz de afinidade pressupde
que todas as fei¢des sejam conhecidas em todos os quadros e, com isso, despreza os efei-
tos da oclusdo, limitando sua aplicacao prética.

Também sdo encontradas na literatura diversas propostas de segmentacdo de mo-
vimento 2-D que sdo baseadas em feicdes. O rastreamento de bordas € utilizado em
(SMITH; CIPOLLA; DRUMMOND, 2004) para guiar o processo de segmentacdo. Para
isso € utilizado o detector de bordas de Canny (CANNY, 1986) e um método de amostra-
gem de bordas que permite o rastreamento das bordas em quadros diferentes, com base
em estimativas de movimento obtidas pelo algoritmo EM (DEMPSTER; LAIRD; RU-
BIN, 1977). Apesar de ndo recuperar informacdo a respeito da forma 3-D dos objetos
da cena, este método retorna uma hierarquia da profundidade dos objetos da cena. No
entanto, quando hd mais de dois movimentos na cena (ou seja, o background e um Unico
objeto em movimento), o método se mostra muito sensivel a inicializagdo do algoritmo
EM, tornando a convergéncia critica.

Em (GAO; JUNG; THAKOOR, 2004) € proposto um método de segmentacdo ba-
seado no calculo do fluxo 6tico em que primeiramente sao selecionados pontos para os
quais o movimento pode ser calculado com um alto grau de confianga (com base em tex-
turas). Apds o movimento deste conjunto esparso de pontos ser estimado, € efetuado o
agrupamento dos mesmos com o algoritmo k-means (LLOYD, 1982). Com base na esti-
mativa de movimento e segmentacao deste conjunto inicial de pontos, bem como em uma
segmentacdo a cores de todos os pixels da imagem, os valores dos vetores de movimento
desconhecidos sdo iterativamente calculados e ajustados a modelos afins para cada regido.
Porém, o uso de informacdo de cor no processo de segmentacdo do fluxo 6tico poder gerar
falsas bordas de movimento (sobre-segmentacdo), ou mesmo forcar regides de movimen-
tos distintos a cairem no mesmo grupo (sub-segmentacio) por apresentarem similaridade
de cor. Além do mais, o método k-means busca grupos (clusters) esféricos com dispersoes
semelhantes no espaco de feicdes, o que restringe bastante o tipo de movimento detec-
tado. Uma alternativa ao k-means amplamente utilizada em segmentagdo de imagens e
rastreamento de objetos é o mean-shift (COMANICIU; MEER, 2002). O mean-shift é
um procedimento para localizar maximos de uma fun¢@o densidade a partir de dados dis-
cretos amostrados desta funcdo. E um método iterativo que comeca com uma estimativa
inicial z, utiliza um kernel (tipicamente gaussiano) em torno deste ponto x e, com base
na resposta dos pontos vizinhos amostrados a esse kernel, re-calcula a média dos pontos.
O processo € repetido até que se alcance a estabilidade, ou seja, a média calculada nao
mude de uma iteracdo para outra. O mean-shift pode ser utilizado para o agrupamento de
pontos ao se repetir o processo descrito acima utilizando cada um dos pontos do conjunto
como estimativa inicial, e com isso obtendo todos os modos da fung¢do. A utilizacdao do
mean-shift no agrupamento de pontos apresenta a vantagem de buscar grupos de pontos
com formas arbitrdrias no espago de fei¢des, além de ndo necessitar definir o ndmero de
grupos a priori. Conforme serd visto no Capitulo 4.3, o mean-shift é empregado no pre-
sente trabalho para obter grupos de pontos espacialmente amostrados de um video a partir
de seus vetores de deslocamento.

Eventualmente, podemos obter segmentagdes consistentes de objetos combinando va-
rias informagdes parciais sobre um objeto. A idéia de fundir informag¢do de segmentacao
de objetos de diversas partes de um video foi proposta por Gelgon et al. (GELGON;
BOUTHEMY; LE CADRE, 2005), através de uma abordagem de rastreamento probabi-
listico de multiplas hipéteses (PMHT - Probabilistic Multiple Hypothesis Tracking). Os
autores propuseram rastrear um objeto ao longo de toda uma sequéncia de quadros, com-
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binando segmentac¢des parciais de objetos previamente computados em diferentes partes
da sequéncia. Isto € feito a partir da modelagem do movimento e da geometria dos obje-
tos, e estes modelos sdo combinados assumindo trajetdrias suaves, e sao utilizados para
eliminar ambiguidades causadas pelas oclusdes e detec¢Oes incorretas. No entanto, a
precisdo da modelagem do movimento e/ou geometria do objeto depende do quiao bem
o modelo se ajusta aos dados, além de que as restricdes de trajetéria impossibilitam a
aplicacdo desta abordagem em videos com objetos que contém trajetérias descontinuas,
as quais sao comuns em videos obtidos por cadmeras de mao, por exemplo. Conforme
serd visto no Capitulo 4, no presente trabalho é proposto um método de segmentacdo que
combina informacdo de segmentagdes de objetos obtidas ao longo de vérios quadros do
video, sem as restricdes descritas acima.

2.3 Conclusoes

Neste Capitulo, foi apresentado o problema da segmenta¢do de videos em objetos
constituintes. Conforme mencionado anteriormente, os métodos de segmentagdo de vi-
deos existentes podem ser divididos em duas classes: os métodos diretos e os métodos
baseados em fei¢des. Métodos diretos recuperam os parametros desconhecidos (como o
movimento ou forma dos objetos) diretamente de quantidades mensurdveis em cada pixel
da imagem. Pressupondo constancia de certas propriedades fotométricas em pontos da
cena, cada pixel prové uma equacdo que restringe o movimento naquele pixel. Assim,
os métodos diretos resolvem dois problemas simultaneamente: a identificagdo do movi-
mento da cAmera e/ou dos objetos da cena e a correpondéncia de cada pixel. Ja os métodos
baseados em fei¢des resolvem primeiro o problema da correspondéncia entre um conjunto
esparso de pontos e, a partir dessa informacao, identificam o movimento dos objetos.

Meétodos diretos podem estimar com sucesso 0 movimento global, seja da cena como
um todo ou de um objeto em particular, mesmo na presenca de ruido e outliers. Porém,
desperdicam esfor¢co computacional ao incluir no processo de minimizagdo diversos pi-
xels que ndo contém informacao de movimento relevante. Além do mais, por trabalharem
apenas com a estimativa de movimento na grade de pixels, e assumir constancia de propri-
edades fotométricas, quando essa suposi¢cdo ndo € verificada, erros de estimativa tendem
a se acumular e degradar rapidamente a qualidade da segmentacdo ao longo do tempo,
dificultando a identificacdo de padrdes de movimento longos.

Ja os métodos baseados em fei¢Oes ignoram dreas que contém pouca informacao du-
rante o estidgio de correspondéncia de pontos, resultando em um problema com poucos
parametros e boa convergéncia mesmo para sequéncias longas. No entanto, as correspon-
déncias entre pontos em diferentes quadros sdo computadas de forma independente, se
tornando mais suscetiveis a influéncia de outliers.

De modo geral, conclui-se que muitos métodos de segmentagdo foram desenvolvidos
assumindo determinadas propriedades, tais como modelos de camera especificos, obje-
tos rigidos, nimero de objetos conhecidos a priori (normalmente apenas um objeto em
movimento), background estatico, etc. Portanto, o desenvolvimento de métodos de seg-
mentacdo de videos que sejam ao mesmo tempo robustos e generalistas continua sendo
um desafio para a comunidade cientifica.
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3 CODIFICACAO DE VIDEOS BASEADA EM OBJETOS:
CONCEITOS E ESTADO DA ARTE

A forma mais utilizada de se representar imagens e videos no dominio digital € atra-
vés de pixels. Isto se deve principalmente ao fato de que a aquisi¢do e a reproducio de
informacao visual digital através de pixels utiliza tecnologias jd4 maduras e relativamente
baratas. Na metade da década de 80, pela primeira vez, estudos dos mecanismos do sis-
tema visual humano motivaram o desenvolvimento de outras técnicas de representacao
(KUNT; IKONOMOPOULOS; KOCHER, 1985). Como o sistema visual humano é a
ultima etapa da cadeia em inumeras tarefas de processamento de imagens, entdo uma re-
presentacao que combinasse com aquela do sistema visual humano seria mais eficiente no
projeto de sistemas de processamento e codificagdo de imagens.

O primeiro método de codificacdo de videos baseado em objetos foi proposto por
Musmann et al. (MUSMANN; HOTTER; OSTERMANN, 1990), onde objetos sdo re-
presentados por pardmetros que descrevem movimento, forma e cor. Outras abordagens
foram propostas mais tarde para a codificacao de video como colecdes de imagens 2-D de-
limitadas por formas arbitrarias (TALLURI et al., 1997; KAUFF et al., 1997; SHAMIM;
ROBINSON, 2002; SUN; AHMAD, 2004).

Do ponto de vista de codificacdo, dada a segmentacdo de um video em objetos cons-
tituintes, existem basicamente trés aspectos que diferenciam as abordagens existentes:

Representacao e codificacio das formas dos objetos (Secao 3.1): Diz respeito ao tipo
de codificagdo (com ou sem perdas, implicita ou explicita, etc.) utilizado na repre-
sentacdo das formas dos objetos do video, bem como as estratégias utilizadas na
predicdo destas;

Representacao e codificacao do movimento dos objetos (Secdo 3.2): Diz respeito aos
modelos de movimento utilizados na representagdo dos objetos, bem como aspectos
da codificac@o dos pardmetros destes modelos;

Representacao e codificacio da textura dos objetos (Secdo 3.3): Diz respeito aos mé-
todos de codificagdo das texturas (informacao de cor dos objetos) normalmente sob
a forma de residuo preditivo.

Todos estes aspectos estdo profundamente relacionados, e o desempenho das diferen-
tes abordagens estd ligado diretamente ao tipo de segmentagdo utilizada como base para
a codificacdo. Nas préximas Sec¢des, estes aspectos serdo discutidos em detalhes separa-
damente.
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3.1 Representacao e Codificacao das Formas dos Objetos

A representacdo da forma de um determinado objeto, no contexto da codificacdo de
videos, diz respeito a informacdo necessdria para se determinar o conjunto de pixels ao
longo da sequéncia de quadros que estdo associados a este objeto. Isto normalmente é
feito caracterizando diretamente as regides de diferentes quadros que contém os pixels
de um determinado objeto, ou entdo caracterizando o contorno do objeto, ou seja, a li-
nha que separa os pixels que pertencem ao objeto daqueles que ndo pertencem ao objeto.
Geralmente a transmissdo e/ou decodificacdo da forma do objeto € a primeira etapa na
reconstru¢do do video pelo decodificador. Isto porque a compensagdo de movimento e a
codificacdo das texturas estdo atreladas a essa informacgdo. Nesta Secdo serdo apresenta-
das as quatro abordagens representativas empregadas na representacdo e codificacdo das
formas dos objetos em métodos de codificacdo de videos.

Como a forma mais utilizada de se representar videos no dominio digital € através de
pixels, uma maneira direta de se representar formas de objetos contidos em um video é
através de imagens bindrias, com o mesmo tamanho dos quadros do video, em que um
pixel tem o valor ‘1’ caso o pixel correspondente do quadro do video pertenca ao objeto, e
o valor ‘0’ caso ndo pertenga. Assim, métodos de codificacdo de imagens bindarias podem
ser utilizados para codificar estas mdscaras que representam a forma de um objeto.

O método de codificacdo de comprimento de corrida (RLE - Run Length Encoding) é
uma forma bastante simples e bastante utilizada na codificacdo de imagens bindrias, em
que “corridas” de pixels (ou seja, sequéncias contiguas de pixels de um mesmo valor) sdo
representadas por um tnico valor, correspondente a contagem do nimero de elementos
da “corrida”. Dessa forma, a mascara bindria pode ser percorrida linha a linha, sendo
armazenadas apenas as quantidades de pixels consecutivos de mesmo valor (‘0” ou ‘1°).
Um método de codificacio com comprimento de palavra varidvel (como o cédigo de
Huffman ou a codificacdo aritmética) pode ser aplicado as corridas. Porém, o RLE nio é
eficiente na representacao de formas complexas e fragmentadas, que resultam em corridas
de pequeno comprimento. Nestes casos, a codificagdo por RLE pode ser mais ineficiente
do que a representagdo direta do mapa bindrio de pixels.

No método proposto em (BRADY; BOSSEN; MURPHY, 1997) e empregado no
MPEG-4 (ISO/IEC, 2001), a codificacdao de forma dos objetos é feita através de codifi-
cacdo aritmética baseada em contexto (CAE - Context-based Arithmetic Encoding). Para
1sso, a imagem € dividida em blocos de 16 x 16 pixels, e cada bloco pode ser codificado
de um modo diferente. Cinco modos sao definidos:

Transparente: todos os pixels do bloco estdo fora da mascara do objeto;
Opaco: todos os pixels do bloco estao dentro da méscara do objeto;
Intra: bloco codificado no modo intra;

Inter: bloco codificado no modo inter, com compensa¢ao de movimento;

Sem atualizacdo: nenhuma correcao € aplicada ao bloco apds a compensacao de movi-
mento.

Nos modos transparente e opaco, nenhuma informacao adicional necessita ser enviada
ao decodificador. Para os modos inter e sem atualizacdo, um vetor de movimento €
transmitido. Este vetor é obtido através de uma técnica de block matching baseada apenas
em informacao de forma, e € diferente do vetor de movimento utilizado para a codificagdao
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Figura 3.1: Templates utilizados no algoritmo CAE no MPEG-4: modo intra (a) e modo
inter (b). Os circulos identificam os pixels de referéncia e as cruzes identificam os pixels
dos contextos.

de textura. Para os blocos nos modos intra e inter, ainda sao enviados bits da codificacao
aritmética baseada em contexto. Os blocos codificados no modo intra utilizam o template
de 10 pixels ilustrado na Figura 3.1(a), totalizando 1024 contextos, enquanto os blocos
codificados no modo inter utilizam o template de 9 pixels ilustrado na Figura 3.1(b),
totalizando 512 contextos. As probabilidades de cada contexto foram obtidas em um
conjunto pré-definido de videos para treinamento.

Uma quad-tree é uma arvore em que cada nodo tem quatro filhos, e representam uma
particdo de uma determinada regido 2-D retangular em quatro quadrantes. Quad-trees
particionam recursivamente regides até que um determinado critério de homogeneidade
seja satisfeito. No contexto da representacdo de mdscaras 2-D de objetos, um critério
de homogeneidade pode ser o de que uma sub-regido (bloco) deve conter apenas pixels
com um unico valor (‘0’ ou ‘1’). Assim, o processo de constru¢do da quad-tree pode
ser inicializado a partir de uma regido que contém todos os pixels da médscara do objeto
(bounding box). Caso esta regido contenha pixels internos e externos a mascara, a regiao
¢ dividida em quatro sub-regides, e cada uma destas sub-regides € testada segundo este
critério. O processo termina quando todas as regides da guad-tree contiverem apenas um
valor de mascara. Um exemplo de divisdo espacial de uma mdéscara de objeto por uma
quad-tree utilizando este critério € ilustrado na Figura 3.2: a mdscara original € mostrada
na Figura 3.2(a), e os quatro primeiros niveis de divisdo sdo mostrados na Figura 3.2 de
(b) a (e), e a quad-tree final, com 6 niveis, é mostrada na Figura 3.2(f).

O nodo raiz da drvore representa a regido original inteira, com todos os pixels inter-
nos e externos a mascara, enquanto nodos em outros niveis representam sub-regides da
regido original. Um nodo que representa uma regido que ndo satisfaz o critério de homo-
geneidade terd quatro filhos. Nodos que representam regides que satisfazem o critério de
homogeneidade nao terdo nenhum filho. Uma quad-tree que descreve a mascara bindria
de um objeto pode ser representada por seus nodos, através de trés simbolos. Suponha que
uma regido homogénea apenas com pixels externos a mascara do objeto seja representada
por ‘0’, uma regido homogénea apenas com pixels internos a mascara seja representada
por ‘1’, e uma regido heterogénea (com pixels internos e externos) seja representada por
2’. Os primeiros quatro niveis da quad-tree que descreve a mascara da Figura 3.2 estdo
ilustrados na Figura 3.3. A quad-tree pode ser representada pela sequéncia de simbolos
dos nodos encontrados ao percorrer a arvore segundo uma ordem pré-estabelecida.

Kassim e Zhao (KASSIM; ZHAO, 2000) utilizaram codificacdo implicita de quad-

trees através de uma extensdao do algoritmo EZW (Embedded Zerotree Wavelet), cha-
mado de SA-EZW (Shape-Adaptive Embedded Zerotree Wavelet) para codificar formas
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Figura 3.2: Exemplo de uma quad-tree que descreve a forma de um objeto: madscara
original (a), primeiro (b), segundo (c), terceiro (d) e quarto (e) niveis da quad-tree e a
quad-tree completa com seis niveis (f).
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Figura 3.3: Quatro primeiros niveis da quad-tree do exemplo da Figura 3.2.
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de objetos, sendo essa codificacdo feita no dominio da transformada. O EZW codifica
coeficientes de uma transformada wavelet através de uma estrutura hierdrquica (arvore)
com conjuntos de sub-bandas de resolug¢des varidveis, e utiliza simbolos que indicam se
um determinado nodo ou sub-drvore contém coeficientes de valores significativos para
um dado nivel de quantizacdo, e se estes valores sdo positivos ou negativos. O SA-EZW
inclui ainda um simbolo que indica se um determinado nodo ou sub-arvore contém coe-
ficientes que se encontram dentro da mascara do objeto ou ndo. Uma unica transformada
wavelet ¢ computada para toda a imagem, independente do nimero de objetos do video,
e a transmissdo de objetos individuais se da pela selecdo dos coeficientes. Porém, alguns
coeficientes podem estar relacionados a mais de um objeto, ja que resultam de um pro-
cesso de filtragem. Ainda, para um tnico objeto, devem ser codificados mais coeficientes
do que a quantidade de pixels da mdscara.

Assim como ¢ feito no MPEG-4 (ISO/IEC, 2001) para a codificacdo de formas, o
método proposto por Shen et al. (SHEN; FRATER; ARNOLD, 2008) divide a mascara
binaria em blocos de 16 x 16 pixels, e os classifica como blocos transparentes (com-
posto apenas de pixels externos ao objeto), opacos (composto apenas de pixels internos
ao objeto) e de fronteira (composto por pixels internos e externos ao objeto). Porém, ao
contrdrio do MPEG-4 que codifica os blocos de fronteira diretamente através do algo-
ritmo CAE, o método proposto por Shen et al. constréi uma quad-tree para cada bloco de
fronteira. Depois, para cada nodo da quad-tree, o método verifica se o custo de codificar a
regido que este nodo representa através de sua sub-arvore € melhor ou pior que a codifica-
¢do através do algoritmo CAE. Os contextos utilizados pelo algoritmo CAE sdo formados
utilizando sub-blocos vizinhos e também de niveis maiores na hierarquia da quad-tree.
Para cada bloco, sdao escolhidos os pontos de poda 6timos da quad-tree, de forma que
as regides representadas pelas sub-arvores podadas sdo codificadas através do algoritmo
CAE.

Shamim e Robinson (SHAMIM; ROBINSON, 2002) propuseram um método para a
codificacdo de bordas através de drvores bindrias assimétricas. Estas arvores sao utilizadas
para a representacdo do interior dos objetos em um unico quadro, e codifica as formas de
modo hierdrquico. A idéia bésica do algoritmo € a de que blocos retangulares da imagem
sdo recursivamente subdivididos até que eles contenham apenas pixels de borda ou apenas
pixels de interior. A cada passo, o método divide um bloco em dois sub-blocos se este
possuir tanto pixels de borda como pixels de interior. A posi¢do em que o bloco € cortado
¢ ajustada de forma a maximizar o tamanho do sub-bloco sem pixels de borda. Esta
arvore pode ser codificada de forma eficiente e proporcionar uma representacdo simples
para os contornos de objetos em um determinado quadro da sequéncia. Porém, como os
proprios autores ressaltam, isto ainda demanda uma quantidade de dados consideravel, e
um esquema baseado em multiplos quadros (se valendo da redundancia temporal) pode
resultar em codigos mais eficientes.

Cédigo de cadeia (chain code) € uma abordagem para representagdo de contornos em
imagens. O principio basico de um cddigo de cadeia na representacdo da forma de um
objeto € codificar separadamente cada componente conexo através de suas bordas (loca-
lidades entre os pixels da imagem). Para cada componente conexo, um ponto da borda é
selecionado e transmitido. O codificador entdao se move ao longo da borda e, a cada passo,
transmite um simbolo representando a direcdo deste movimento. O processo continua até
que o codificador retorne a posicao inicial, de forma que o componente conexo esteja
completamente descrito.

Diferentes codigos de cadeia foram propostos, cada um com sua semantica propria.
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Figura 3.4: Cddigo de cadeia de Freeman em oito (a) e em quatro (b) direcdes.
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Figura 3.5: Exemplo do uso do cddigo de Freeman com oito (a) e quatro (a) diregdes,
para a mascara de um objeto simples.

O mais popular, e no qual todos os outros se baseiam, é o cddigo de cadeia de Freeman
(FREEMAN, 1961). No cddigo de Freeman, a medida que o codificador se move pela
borda, simbolos que representam os angulos dos movimentos sdo transmitidos a cada pi-
xel. Para a representac@o mais usual de imagens digitais, que € através de uma grade retan-
gular de pixels, temos oito direcdes possiveis, conforme ilustrado na Figura 3.4(a). Neste
caso, a direcéo de cada movimento é codificada como um nimero {i|i = 0,1,2,...,7},
denotando um angulo de ¢ x 45° a partir da direcdo leste (esquerda) no sentido anti-
horédrio. Como temos oito direcdes possiveis, cada direcao pode ser representada por 3
bits. Uma versdo de quatro direcdes do cddigo de Freeman também pode ser utilizada
(Figura 3.4(b)). Com isso, a direcao de cada movimento pode ser codificada com um
nimero {i|i = 0, 1,2, 3}, denotando um angulo de ¢ x 90° a partir da direcdo leste no
sentido anti-hordario. Com quatro dire¢Oes possiveis, 2 bits s@o suficientes para represen-
tar cada dire¢do. Um exemplo do uso dos cédigos de Freeman com 4 e 8 direcdes para a
representacdo de uma forma simples é mostrado na Figura 3.5.

Posteriormente, diversas modificagdes do cddigo de cadeia de Freeman foram pro-
postas. Em (LIU; ZALIK, 2005) foi proposto um método de c6digo de cadeia que usa
codificacdo de Huffman. Este trabalho explora a propriedade de que, geralmente, um ele-
mento do codigo de Freeman € igual ao seu predecessor imediato ou ao antecessor deste.
Ou seja, a probabilidade de mudangas bruscas de dire¢do do contorno na distancia de um
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pixel € muito baixa. Se valendo disso, os autores analisaram os padrdes de contorno de
mais de 1000 curvas, e obtiveram uma distribuicdo de probabilidade das diferencas de
angulos entre segmentos contiguos de contorno, e utilizaram essas probabilidades como
base para a geracdo do cddigo de Huffman.

Aproximacdes poligonais sdo uma alternativa para a representa¢do do contorno de um
objeto. Segundo esta abordagem, cada componente conexo da mascara bindria pode ser
aproximado por um poligono. Com isso, basta armazenar as coordenadas dos vértices do
poligono para representar a forma do objeto. Dependendo da complexidade da mascara
do objeto, pode ser muito custoso representar a forma exata do objeto por aproximg¢ao
poligonal, ja que pode ser necessdrio incluir muitos vértices. Por esse motivo, na maioria
das vezes a aproximacao poligonal € utilizada para a codificacdo com perdas das formas.

Bandyopadhyay e Kondi (BANDYOPADHYAY; KONDI, 2005) abordaram a aproxi-
macao poligonal da forma de um objeto como um problema de otimizacdo, que consiste
da minimizacdo de uma fun¢do que estima o custo da codificacdo dos vértices do poli-
gono. Esta minimizagdo estd sujeita a um limite de tolerancia para o erro maximo da
aproximacdo. Os autores reduziram este problema ao de encontrar o0 menor caminho em
um grafo aciclico dirigido (DAG - Directed Acyclic Graph).

Um método de representacao e codificacao da forma de um objeto dependente da ima-
gem foi proposto por Luo (LUO, 2005). A idéia por trds deste método € que, como a forma
de um objeto € utilizada para descrever objetos contidos na imagem, ela € altamente cor-
relacionada com a imagem. Para explorar esta correlacdo, um método semi-automéatico
de deteccdo de bordas foi criado. O contorno de um objeto é entdo codificado a partir
de uma aproximacao poligonal bastante simples do contorno do objeto, e de pardmetros
utilizados pelo método de deteccao de bordas para detectar a borda exata do objeto. Ou
seja, o contorno do objeto ndo € codificado diretamente pelas coordenadas de seus pixels,
mas sim pelos passos necessdrios para gerar ou detectar o contorno a partir da imagem.
No entanto, este método se restringe a aplicacdes onde as formas dos objetos funcionam
como meta-dados para descri¢do de imagens e/ou videos, ja& que muitas das funciona-
lidades desejaveis dos métodos de codificagdo baseados em objetos ndo sdo vidveis em
representacdes dependentes da imagem, tais como transmissao individual de objetos, es-
calabilidade em nivel de objeto, entre outras.

3.2 Representacio e Codificacao do Movimento dos Objetos

No contexto da codificagdo de videos, o movimento dos objetos € representado a par-
tir dos par@metros do modelo de movimento empregado. Os modelos de movimento mais
comuns sdo o translacional e a transformacao afim (HAN; WOODS, 1998). Veremos tam-
bém métodos de representacdo de movimento baseados em malhas poligonais e métodos
hibridos, que se valem de diferentes modelos de movimento para aumentar a eficiéncia da
codificagdo.

Uma questdo bastante delicada na codificacdo da informacao de movimento dos obje-
tos € a quantizacao dos parametros do modelo. Frequentemente os modelos de movimento
dos objetos sdo estimados a partir de pardmetros representados por nimeros de ponto flu-
tuante. E possivel se obter ganhos na compressio dos dados através da quantizacio destes
parametros. Deve-se notar, no entanto, que a quantizacdo destes parametros influencia no
processo de predi¢cdo das texturas (e, em alguns casos, dos contornos) dos objetos. Assim,
o aumento no custo de codificagdo do erro de predicao nao pode ser maior do que o ganho
obtido na quantizagdo dos parametros do modelo.
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Segundo o modelo translacional, o deslocamento de um ponto (z,y) de um objeto k
¢ dado pelas componentes:
ut(z,y) = dy

vf(x,y) =d,.

Assim, o deslocamento de todos os pontos do objeto k£ podem ser definidos apenas pelas
componentes horizontal e vertical de movimento d,, e d,, respectivamente.

Em (SHAMIM; ROBINSON, 2002) € proposto um método de codificagio de videos
baseado em objetos visando altas taxas de compressao. Para isso, € utilizado um modelo
simples de movimento translacional, onde os vetores de movimento sdo codificados com
um numero de bits varidvel, oferecendo escabilidade entre informacdo de movimento e
informacdo de residuo.

Segundo o modelo de transformagdo afim, o deslocamento de um ponto (z, y) perten-
cente a um objeto k € dado por:

up(z,y) = a} + a5z + alfy

Vi (@,y) = aj + a5z + agy.

Neste caso, 0 movimento do objeto k pode ser representado pelos parametros {af, ..., ak}.

Quando o modelo afim € utilizado para representar 0 movimento dos objetos, fre-
quentemente os parametros sao codificados através de um codigo de tamanho fixo (HAN;
WOODS, 1998).

Representar o movimento de uma regido e/ou objeto pelo modelo afim implica na
codificacdo dos seus 6 coeficientes. Quando o video é composto de muitos objetos pe-
quenos, isso gera um gasto considerdvel em termos de bits. Assim, métodos que utilizam
diferentes modelos de movimento, adaptados a diferentes situacdes, podem economizar
bits representando regides simples com poucos parametros, e utilizando modelos mais
complexos apenas quando estes sdo realmente necessarios. Em regioes pequenas de um
quadro, normalmente € possivel aproximar o movimento apenas por uma translagdo, com
pequenos erros. Mas a aproximacio pelo modelo translacional tende a se degradar (e,
consequentemente a eficiéncia da codificagdo) quando aplicada a grandes regioes.

Uma forma comum de se representar/compensar o0 movimento em um video € através
de malhas poligonais. Dado um quadro do video, malhas podem ser utilizadas para dividir
o dominio espacial em diversos poligonos simples (normalmente tridangulos ou quadrilé-
teros). O movimento € estimado nos vértices da malha pelo codificador, e os vetores de
deslocamento dos vértices sdo armazenados e/ou enviados ao decodificador. Para efetuar
a compensagao de movimento, o deslocamento na localidade de cada pixel pode ser apro-
ximado pela interpolacdo dos vetores de movimento dos vértices do poligono onde o pixel
estd contido.

As malhas podem ser regulares ou irregulares. Malhas irregulares geralmente sio ge-
radas com base no contetido da imagem, seja a partir de uma segmentacao previamente
computada, ou a partir de informagao obtida diretamente dos pixels da imagem. A atuali-
zacdo das malhas varia muito de acordo com a abordagem. Em geral, no caso de malhas
regulares, a cada quadro do video € inicializada uma nova malha regular. Ja no caso das
malhas irregulares, os vértices costumam ser mantidos de um quadro para outro, apenas
deslocados de acordo com o movimento no ponto. A medida que a malha vai se de-
formando/degenerando, modificagdes na estrutura podem ser feitas, como por exemplo,
insercdo e remogao de vértices, permutagdo de arestas, ou uma nova triangulagao.
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A triangulacdo de Delaunay com restri¢des foi utilizada em (GOKCETEKIN et al.,
2000) para a compensacao de movimento e a representacio da forma dos objetos. A tri-
angulacao utiliza vértices que sdo criados de tal forma que as arestas dos tridngulos se
alinhem com as bordas de intensidade, e a densidade de vértices € proporcional a inten-
sidade do movimento local. A topologia inicial da malha é dada por uma triangulacdo de
Delaunay com restricdes, onde os segmentos das bordas sdo utilizados como restri¢des.
A partir dai, o movimento dos vértices € computado, e vértices sdo criados e removidos
de tridngulos de borda (tridngulos cujos vértices apresentam movimentos distintos), e a
triangulacgdo € re-feita.

Os métodos hibridos se valem de diferentes técnicas de representacdo de movimento,
e durante o processo de codificacio avaliam qual técnica é a mais adequada para um de-
terminado objeto do video. Dada a segmentacdo do video e, em alguns casos, uma descri-
cdo do conteuido do video, cada objeto pode ser classificado quanto as suas propriedades
(como background estatico, background rigido com movimento de camera, objetos rigi-
dos no foreground, objetos flexiveis no foreground com movimento coerente, etc.). Essa
classificacdo pode ser utilizada para aplicar diferentes predi¢cdes temporais em objetos
com diferentes propriedades. Por exemplo, para objetos flexiveis, pode ser mais eficiente
codificar e transmitir campos vetoriais densos de movimento; para objetos rigidos com
movimento global, possivelmente € melhor transmitir parametros de movimento global;
para um background com movimento de cdmera, pode ser mais interessante estimar e
transmitir parametros de camera.

Meétodos de codificagdo baseados em sprites sdo muito utilizados na codificacdo de
videos, tendo sido inclusive incluido no padrio MPEG-4 (ISO/IEC, 2001). Técnicas ba-
seadas em sprites (LU; GAO; WU, 2003; DASU; PANCHANATHAN, 2004; CHEUNG
et al., 2008) (também referido como mosaico de video (IRANI et al., 1996)) consistem na
codificacdo de uma imagem estdtica que contém todos os pixels de um objeto que apare-
cem ao menos uma vez ao longo da sequéncia de quadros. Esta imagem pode ser utilizada
para a codificacdo preditiva de um objeto em diferentes quadros. Técnicas baseadas em
sprites sdo eficazes na codificacdo de um background rigido visto da mesma posi¢ao ao
longo do video. Se essa condicao falha, a predi¢d@o € ineficiente. Por isso muitas técnicas
utilizam sprites para codificar o background, enquanto outras técnicas sdo utilizadas para
objetos no foreground.

3.3 Representacio e Codificacao da Textura dos Objetos

A representacdo das texturas na codifica¢do de objetos em videos normalmente ocupa
a maior parte do bitstream. Dai a importancia de uma codificagdo eficiente das texturas.
Meétodos utilizados na codificagdo de texturas de imagens e videos ja constituem uma
area de pesquisa relativamente madura. A compressdo dos dados € obtida explorando
propriedades como a alta correlacdo espacial e temporal, comuns em videos usuais. A
correlagdo temporal geralmente € explorada ao se efetuar a compensacao de movimento,
substituindo a informagdo de cor original dos pixels por residuo preditivo. Ja a corre-
lagdo espacial normalmente € explorada aplicando-se uma transformada aos dados, de
tal forma que a representacdo no dominio da transformada concentre sua energia em al-
guns poucos coeficientes. A compressao entdo € alcancada através da quantizacao destes
coeficientes. Dentre as transformadas que possuem a propriedade de alta compactagao
de energia, as mais utilizadas na codificacdo de imagens e videos sao a DCT (Discrete
Cosine Transform) e a DWT (Discrete Wavelet Transform). Por serem transformadas ja
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—————> bloco externo

> bloco interno

> bloco de fronteira

Figura 3.6: Exemplo de uma imagem dividida em blocos quadrados, contendo a mascara
de um objeto. Podemos ter trés tipos de blocos: blocos internos, blocos externos e blocos
de fronteira.

muito estudadas e amplamente utilizadas em métodos de codificagdo de videos de pri-
meira geracdo, normalmente as metodologias de codificacdo de texturas de objetos sdo
adaptagdes destas transformadas para suportar regides de formas arbitrarias.

A DCT € uma transformada amplamente utilizada nos métodos de codificacido de
videos baseados em blocos. Normalmente aplicada a blocos quadrados de tamanho fixo,
a transformada do cosseno é computacionalmente eficiente e, quando aplicada a imagens
usuais, tende a concentrar grande parte da energia em poucos coeficientes, fornecendo
uma representa¢do compacta.

O algoritmo SA-DCT (Shape-Adaptive Discrete Cosine Transform) (SIKORA; MA-
KAI 1995) € um algoritmo de baixa complexidade que é uma simples extensdao da DCT
para a codificacdo de regides de imagens com formas arbitrdrias. Assim como nas aborda-
gens de codificagdo baseadas na DCT, uma imagem qualquer (ou um quadro de um video)
contendo um objeto com forma arbitraria é dividido em blocos quadrados de mesmo ta-
manho. A Figura 3.6 mostra um exemplo de uma madscara bindria de um objeto, e a
divisdo da imagem em blocos. Podemos ter trés tipos de blocos:

Blocos externos: sio blocos que ndo contém nenhum pixel da méscara do objeto. Para
estes blocos ndo é necessario codificar nenhum dado;

Blocos internos: sio blocos em que todos os pixels pertencem a mascara do objeto. Estes
blocos sdo codificados através da DCT tradicional;

Bloco de fronteira: siao blocos que contém pixels internos e externos a mascara do ob-
jeto. Para estes blocos, uma estratégia especial € adotada, conforme detalhado a
seguir.

Para os blocos de fronteira, o algoritmo SA-DCT utiliza um conjunto de funcdes-base
DCT pré-definidas e é executado separadamente ao longo das dimensodes horizontal e ver-
tical da imagem. A Figura 3.7 ilustra este método para um bloco de 8 x 8 pixels, contendo
uma madscara de um objeto (Figura 3.7(a)). Sendo a mascara do objeto conhecida, primei-
ramente o comprimento N,0 < N < 9 de cada coluna j,0 < 5 < 9 é computado (ou
seja, o nimero de pixels no interior do objeto em cada coluna do bloco). As colunas sdo
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Figura 3.7: Exemplo da aplicagdo da SA-DCT em um bloco de 8 x 8 pixels.

entdo deslocadas e alinhadas a borda superior do bloco (Figura 3.7(b)). Dependendo do
comprimento N de cada coluna, uma matriz de transformacdo DCT-N:

1 us
DCT-N(p, k) = ¢q - cos (p (k + 5) : <N>) , k,p=0—N-—-1, (3.1)

contendo um conjunto de N DCT-N vetores-base ¢ selecionada. Sendo que ¢y = /1/2 se
p = 0, caso contrario ¢y = 1, e p representa o p-€simo vetor-base DCT. Os N coeficientes
DCT verticais c; para cada coluna de valores x; sdo calculados utilizando a férmula:

2
cj = (N) -DCT-N - z;. (3.2)

Por exemplo, na Figura 3.7(b), a coluna mais a direita é transformada utilizando-se vetores-
base DCT-3. Ap6s a SA-DCT ser aplicada na direcao vertical, os coeficientes DC para
cada coluna se encontram na primeira linha do bloco (Figura 3.7(d)). Para aplicar a SA-
DCT na dire¢@o horizontal, o comprimento de cada linha € computado, e as linhas sdao
deslocadas e alinhadas a borda esquerda do bloco, e uma DCT horizontal adaptada ao
tamanho de cada linha € calculada, novamente usando as Equagdes (3.1) e (3.2) (Figura
3.7(e)). Dessa forma, a transformada SA-DCT horizontal é aplicada a coeficientes da
SA-DCT vertical de mesmo indice (ou seja, todos os coeficientes DC sdo agrupados e
transformados na dimensdo horizontal). A Figura 3.7(f) mostra a localizac¢do dos coefici-
entes DCT resultantes.

Note que o nimero de coeficientes DCT € idéntico do numero de pixels dentro da
mascara do objeto. Ainda, os coeficientes estdo localizados em posi¢cdes comparaveis as
de um bloco DCT 8 x 8 convencional. O coeficiente DC esta localizado no canto superior
esquerdo do bloco e, dependendo da forma da mdscara, o restante dos coeficientes se
concentram em torno do coeficiente DC. Partindo do presuposto que a forma do objeto
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¢ transmitida/decodificada primeiro, o decodificador pode executar a SA-DCT inversa a
partir da operacao:
z; = DCT-N" .- ¢,

nas dire¢es horizontal e vertical. O coeficiente ¢; indica um valor possivelmente quanti-
zado.

O problema que temos ao deslocar pixels dentro do bloco antes de aplicar a transfor-
mada, € que parte da correlac@o espacial existente entre pixels vizinhos € perdida, levando
a uma menor eficiéncia da codifica¢do. Por isso, muitos métodos de codificagdo utilizam
técnicas de preenchimento para tratar blocos de fronteira, atribuindo valores para os pixels
que estdo fora da méscara do objeto, antes de aplicar a transformada. Esse preenchimento
tem por objetivo possibilitar que o mesmo algoritmo da DCT utilizado em blocos inter-
nos seja utilizado em blocos de fronteira, sem deslocamento de pixels dentro do bloco,
e de forma que os dados no dominio da transformada sejam eficientemente codificados
(ou seja, apresentem alta concentracdo de energia em poucos coeficientes). Kaup (KAUP,
1999) propds um método de extrapolacdo de baixa complexidade que resulta em coefi-
cientes DCT com grande concentracdo de energia na regido das baixas frequéncias. Em
(MOON; KWEON; KIM, 1999), ap6s o preenchimento de pixels externos ao objeto, um
esquema de fusdo de blocos de fronteira € utilizado para reduzir o nimero de blocos co-
dificados. Isto € feito rotacionando os blocos e unindo pares de blocos por sobreposicao,
desde que ndo haja sobreposi¢ao dos pixels da méscara do objeto. Contudo, em maior ou
menor grau, técnicas de preenchimento invariavelmente geram distorcdes e artefatos, ja
que introduzem informacdes que ndo existiam na imagem original.

Uma transformada wavelet é a decomposicao de uma funcio por wavelets, que sao
fungdes cuja drea total sobre a curva € zero, e sua energia € finita, representadas em di-
versas escalas diferentes. Ou seja, uma wavelet € uma fungdo oscilatéria cuja energia
estd localizada em uma determinada regido. A transformada discreta wavelet (DWT)
vem cada vez mais substituindo a DCT na codificacdo e imagens e videos. Isso se deve
principalmente ao fato de que a DWT consegue representar caracteristicas visuais impor-
tantes de forma compacta no dominio da transformada, sem apresentar artefatos de blocos
mesmo com altas taxas de compressao, resultando em imagens decodificadas com melhor
qualidade subjetiva.

A aplicacdo da DWT para a codificacdo de regides com formas arbitrarias em duas
dimensdes, assim como no caso da DCT, exige que artificios sejam feitos para que os co-
eficientes resultantes da transformada possam ser eficientemente codificados, a0 mesmo
tempo que os efeitos de borramento e artefatos na imagem reconstruida sejam minimiza-
dos.

A abordagem conhecida como lifting scheme (DAUBECHIES; SWELDENS, 1998)
vem sendo bastante utilizada na codificacdo de imagens e videos, e sua principal carac-
teristica € que todas as construgdes sdo derivadas no dominio espacial, contrastando com
a abordagem tradicional onde isso € feito no dominio frequéncia. Entre as vantagens do
lifting scheme, estao a possibilidade de se obter implementa¢cdes mais rapidas, a possibi-
lidade de se sobrescrever os dados originais pelos coeficientes da transformada na mesma
localizagdo da memoria (abordagem chamada de in-place), a possibilidade de se obter a
transformada inversa diretamente através do processo inverso da transformada direta, e
transforma um sinal com tamanho arbitrério, ndo necessitando possuir tamanho da forma
2". Esta ultima vantagem € especialmente importante na codificacdo de imagens e videos
adaptativa a forma, ja que apresenta melhores resultados na representacao de regides pro-
ximas as bordas do que a abordagem tradicional, sem a necessidade de qualquer tipo de
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artificio.

Em (LI; LI, 2000) foi proposta uma SA-DWT utilizando lifting scheme que resulta
em um nudmero de coeficientes no dominio da transformada igual ao nimero de pixels
da regido original com forma arbitrdria, mantendo propriedades como a correlagdo es-
pacial, localidade e auto-similaridade através das sub-bandas. A decomposicdo wavelet
também € obtida aplicando-se uma transformada wavelet 1-D a segmentos de pixels do
objeto, porém, ao contrério do que € feito na SA-DCT, os pixels ndo sdo deslocados para
as bordas da imagem. Dado um segmento de pixels, existem duas formas possiveis de
se sub-amostrar esses pixels para a aplicacdo dos filtros passa-baixa e passa-alta: sub-
amostragem par e sub-amostragem fmpar. Ao utilizar sub-amostragem par para o filtro
passa-baixa e sub-amostragem impar para o filtro passa-alta, o primeiro coeficiente sera
passa-baixa, o segundo passa-alta, o terceiro passa-baixa, e assim por diante. Jd com
sub-amostragem impar para o filtro passa-baixa e par para o passa-alta, o primeiro coefi-
ciente serd passa-alta. Para a selecdo do tipo de sub-amostragem (par ou impar) para um
determinado segmento de pixels, dois referenciais sdo possiveis:

Referencial local: usa como referéncia a primeira coluna (ou linha) do segmento;
Referencial global: usa como referéncia a primeira coluna (ou linha) da imagem.

Ao utilizar referencial local, todos os segmentos de pixels terdo o mesmo tipo de sub-
amostragem (par ou impar), enquanto que ao utilizar referencial global, segmentos que
comeg¢am em colunas (ou linhas) pares utilizam um tipo de amostragem diferente dos
segmentos que comeg¢am em colunas (ou linhas) impares. Os autores argumentam que
sub-amostragem com referencial local geralmente resulta em maior eficiéncia na codifica-
cdo dos coeficientes, enquanto que sub-amostragem com referencial global normalmente
resulta em maiores ganhos no processamento de sinais.
O algoritmo da SA-DWT (LI; LI, 2000) pode ser descrito da seguinte forma:

1. Identificar a primeira linha que contém pixels dentro da mascara do objeto;
2. Para cada linha, identificar o primeiro segmento de pixels consecutivos;

3. Aplicar a transformada wavelet 1-D adaptada ao tamanho do segmento, com uma
estratégia de sub-amostragem adequada;

4. Os coeficientes passa-baixa s@o colocados na linha correspondente na banda passa-
baixa, enquanto os coeficientes passa-alta sdo colocados na linha correspondente
na banda passa-alta, conforme ilustrado nas Figuras 3.8(a) e 3.8(b) para um es-
quema de sub-amostragem global, onde linhas continuas delimitam pixels internos
a mascara do objeto e linhas pontilhadas delimitam pixels externos;

5. Execute as operagdes acima para o proximo segmento de pixels consecutivos;
6. Execute as operagdes acima para a proxima linha de pixels;

7. Execute as operacdes acima para cada coluna de coeficientes passa-alta e passa-
baixa do objeto;

8. Execute as operagdes acima para os coeficientes passa-baixa e passa-alta do objeto
até que o nivel de decomposicdo wavelet desejado seja alcancado.
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Figura 3.8: Exemplos de decomposi¢ao utilizando sub-amostragem com referencial glo-
bal: sub-amostragem par (a) e sub-amostragem impar (b).

Martin et al. (MARTIN; LUKAC; PLATANIOTIS, 2006) propuseram um método
semelhante ao proposto em (LI; LI, 2000) para a codificagdo de coeficientes de uma SA-
DWT, porém, empregam uma estratégia de codificacdo simultdnea da forma e a textura
dos objetos. Os autores aplicam transformadas wavelet 1-D ao longo das duas dimensdes
espaciais, utilizando sub-amostragem com referencial global. Isto vai contra a recomen-
dacdo de Li et al. para aplicacdo da SA-DWT para fins de codificacdo, porém, essa es-
colha se justifica por manter uma representacdo sem ambiguidades da méascara do objeto
no dominio da transformada. Os coeficientes da transformada sdo entdo codificados se-
gundo um algoritmo baseado em SPIHT (Set Partitioning in Hierarchical Trees) (SAID;
PEARLMAN, 1996), modificado para transmitir simultaneamente informac¢do sobre a
madscara do objeto!.

Um método que utiliza uma tdnica transformada wavelet para um quadro com diver-
sos objetos foi proposto por Kassim e Zhao (KASSIM; ZHAO, 2000). Os coeficientes da
transformada s@o codificados através do método progressivo EZW. A transmissdo de um
unico objeto € feita enviando apenas os coeficientes que pertencem a mascara deste objeto
no dominio da transformada. Porém, como os coeficientes sdo obtidos a partir de um pro-
cesso de filtragem, o conjunto de coeficientes dentro da médscara de um objeto no dominio
da transformada em diferentes niveis de decomposicao correspondem ao objeto em parti-
cular e também a partes de regides circundantes. Por isso, um método de preenchimento
deve ser utilizado para preencher coeficientes vizinhos de forma a reduzir distor¢des pro-
ximas a borda. Além do mais, o nimero de coeficientes transmitidos normalmente sera
maior que o nimero de pixels da mdscara do objeto no dominio espacial.

Alguns métodos foram propostos para a codificacdo espaco-temporal utilizando wave-
lets adaptativas a forma (MINAMI et al., 1999; HAN; WOODS, 1997; LIU; WU; NGAN,
2007; LIU; NGAN; WU, 2008). Minami et al. (MINAMI et al., 1999) empregaram uma
versao 3-D modificada do SPIHT para codificar objetos com formas arbitrarias. Han e
Woods (HAN; WOODS, 1997) propuseram um método de codificacdo de objetos através
de uma decomposicdo wavelet espaco-temporal. Apds estimar e segmentar 0 movimento
entre quadros consecutivos, pixels correspondentes de um mesmo objeto em quadros dis-
tintos sdo conectados, gerando trajetdrias de pontos. Os pixels de uma mesma trajetdria
sdo entdo filtrados ao longo da dimensao temporal, gerando uma decomposi¢do wavelet
1-D. Logo apés todas as trajetdrias terem sido filtradas, uma decomposi¢cdo wavelet 2-D
¢ efetuada no dominio espacial. Devido a oclusdo, movimento de cAmera e movimento

!Conforme ser4 visto no Capitulo 5, uma extensdo 3-D do algoritmo proposto por Martin et al. (MAR-
TIN; LUKAC; PLATANIOTIS, 2006) foi empregado no presente trabalho para codificar simultaneamente
texturas e formas dos objetos ao longo de uma representacio espago-temporal. A versdo 3-D deste algo-
ritmo estd detalhada na Secdo 5.1.
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dos objetos, nem todos os pixels sdo temporalmente conectados em trajetérias. Pixels ndo
conectados sdo ignorados e reconstruidos por interpolacdo no decodificador. Uma abor-
dagem semelhante foi proposta em (LIU; WU; NGAN, 2007) com uma estratégia que
diminui os efeitos de borda causados por pixels ndo conectados, e em (LIU; NGAN; WU,
2008) foi incluida uma transformada wavelet direcional, que identifica a direcdo ideal
para aplicacao dos filtros, de forma a ter uma maior concentragdo de energia em menos
coeficientes e, consequentemente, tornando a codificacdo mais eficiente.

3.4 Conclusoes

Neste Capitulo foi apresentado o problema da codificagdo de videos baseada em ob-
jetos. Este paradigma de codificacdo de videos foi criado com o objetivo de prover uma
representacdo mais natural, do ponto de vista humano, do conteido de uma cena con-
tida em um video, possibilitando que novas funcionalidades, tais como a transmissao
progressiva, a manipulacdo de objetos, e a busca baseada em contetdo sejam disponibi-
lizadas, com uma codificac@o eficiente. Para isso, objetos sdo representados através de
trés componentes: forma, movimento e textura. Estes trés componentes estdo fortemente
relacionados, e todos eles sdo sensiveis a segmentacao do video.

Diversas abordagens para a codificacdo de forma foram propostas, apresentando van-
tagens e desvantagens de acordo com as caracteristicas da forma a ser codificada, bem
como as exigéncias da aplicacdo (transmissdo progressiva, com ou sem perdas, etc).

A escolha do método de representagdo do movimento dos objetos normalmente esta-
belece um compromisso entre qualidade da aproximacao e custo de codificacdo. Modelos
mais complexos aproximam melhor o movimento de objetos reais; no entanto, necessitam
que mais parametros sejam codificados. Em alguns casos, modelos mais simples podem
produzir resultados aceitdveis com menos parametros a serem codificados. A escolha da
melhor opcdo depende do tipo de movimento de objetos existentes no video. Modelos
mais complexos sdo mais generalistas, porém, nem sempre o ajuste a0 modelo € uma
tarefa trivial.

A representacdo das texturas geralmente representa a parte mais significativa do bits-
tream de um objeto codificado. A compressdo dos dados pode ser obtida ao se explorar a
redundancia temporal e espacial. A redundancia temporal normalmente é explorada atra-
vés da compensacdo de movimento, substituindo a informac¢ao da cor original dos pixels
por residuo preditivo. Dai vem a importancia de uma representagdo de movimento efici-
ente: apesar de ndo ocupar uma parte significativa do bitstream, um bom ajuste dos dados
ao modelo de movimento garante uma reducio na quantidade de informacao necessdria
para se caracterizar as texturas. Métodos de codificacdo de texturas de objetos baseados
na DWT t€m se mostrado superiores aos métodos baseados na DCT. Além do mais, co-
eficientes de transformadas wavelet podem ser codificados de forma eficiente através de
métodos progressivos, tais como 0 EZW ou o SPIHT. Em particular, estes métodos podem
ser combinados com a codifica¢do simultanea da forma (MARTIN; LUKAC; PLATANI-
OTIS, 2006), permitindo a transmissdo progressiva dos objetos, a0 mesmo tempo que
exploram a redundancia da representacao das mascaras dos objetos.
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4 UMA PROPOSTA PARA A SEGMENTAGCAO DE VIDE-
OS EM REGIOES DE MOVIMENTO COERENTE

Neste Capitulo, € apresentada uma nova abordagem para a segmentacdo de videos
baseada em objetos, onde objetos sdo definidos como regides ndo-sobrepostas (em ni-
vel de pixel) no dominio espaco-temporal. Considera-se que essas regides mantém suas
caracteristicas espaciais e fotométricas ao longo do tempo. A abordagem proposta com-
bina vantagens dos métodos densos e dos métodos baseados em fei¢des, como descrito a
seguir.

Inicialmente, correspondéncias ao longo do tempo de pontos esparsos (chamados de
particulas) sdo computadas, de tal forma que padrOes temporais longos de movimento
possam ser identificados. No entanto, ao invés de computar correspondéncias de pontos
independentes (como ¢ feito em diversos métodos baseados em fei¢cdes), particulas vi-
zinhas sdo tratadas como se elas estivesse ligadas, reduzindo a chance de ocorréncia de
outliers e evitando o problema da abertura. Ainda, a densidade de pontos amostrados
(ou seja, de particulas) € adaptativa, e distribui¢des mais densas de particulas sdo usadas
em regides onde a precisdo € mais importante (por exemplo, em bordas de movimento),
economizando computagdo sem negligenciar regides homogéneas. Para encontrar as cor-
respondéncias de particulas em uma sequéncia de video, € utilizada a abordagem proposta
por Sand e Teller (SAND; TELLER, 2006), que baseia-se em particulas que sao represen-
tadas com precisdo sub-pixel. Apds as correspondéncias das particulas serem encontradas
em todos os quadros do video, particulas com movimentos semelhantes sdo agrupadas em
cada quadro da sequéncia. Os agrupamentos individuais de particulas em nivel de quadro,
sdo depois agrupadas em conjuntos maiores de particulas associadas a quadros diferen-
tes, seguindo uma estratégia do tipo ensemble clustering. Finalmente, uma representacao
densa dos quadros do video (ou seja, uma representagdo a nivel de pixel) do agrupamento
final de particulas € obtida.

O método se segmentacdo proposto é geral no sentido de que nao se baseia em mode-
los de movimento, ndo impde restricdes de trajetdria e segmenta multiplos objetos de for-
mas arbitrarias, sem precisar conhecer o nimero de objetos a priori. Ao invés de bordas
de movimento, a segmentacdo € guiada pelo comportamento consistente do movimento
de pontos amostrados nos quadros do video. Essa estratégia permite extrair tineis mais
longos no dominio espagco-temporal. Além disso, ndo é necessdario nenhum tratamento
especial no caso de mudangas na topologia de objetos, ou caso novos objetos surjam ao
longo do video. O método proposto tem a capacidade potencial de gerar volumes de oclu-
sdo e volumes de exposicdo, ja que padrdes de movimento sdo descobertos e associados
a cada regido em movimento, e os voxels dos volumes espago-temporais podem ser clas-
sificados como pertencentes aos volumes de objetos, volumes de oclusido ou volumes de
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exposicao.

A abordagem proposta gera uma representacio simples da cena, adequada para a co-
dificacdo de videos baseada em objetos, e também entrega uma parti¢cdo temporalmente
persistente e mais redundante da cena do que métodos diretos de segmentacdo de video e
estratégias de predicdo de movimento comumente utilizadas por métodos de codificacdo.

Uma versao preliminar do método de segmentacdo de movimento proposto neste Ca-
pitulo esté descrita em (SILVA; SCHARCANSKI, 2007), enquanto uma versao mais com-
pleta foi publicada em (SILVA; SCHARCANSKI, 2010).

O restante do Capitulo estd organizado da seguinte forma: a Se¢do 4.1 apresenta uma
visdo geral do método de segmentacdo proposto, separando-o em etapas e explicando
como se da a interface entre cada etapa. A abordagem utilizada para a estimativa das
trajetdrias de particulas € mostrada na Secdo 4.2. A Secdo 4.3 apresenta o método de
agrupamento de trajetdrias de particulas, enquanto a Secao 4.4 trata da extracdo de uma
segmentacdo densa para sequéncias de videos, utilizando os resultados obtidos nas etapas
anteriores.

4.1 Visao Geral do Método

A estrutura da abordagem proposta para a segmentacao de movimento pode ser divi-
dida em trés partes principais:

1. Estimativa de Trajetdrias de Particulas (ver secdo 4.2);
2. Segmentacdo de Trajetorias de Particulas (ver secdo 4.3);
3. Extracdo da Segmentacdo Densa (ver secdo 4.4).

A primeira parte diz respeito a selecdo e o rastreamento de um conjunto de pontos
da cena (chamados de particulas). Este estdgio recebe como entrada os quadros originais
do video, e retorna como saida um conjunto de particulas e suas respectivas trajetdrias.
Durante a estimativa de trajetdrias de particulas, as particulas cujos locais dos pontos
correspondentes sofrem oclusdo na cena sao eliminadas, e novas particulas sdo criadas
em regides que se tornam visiveis ao longo da sequéncia.

A segunda parte trata da segmentagdo das trajetdrias de particulas, de tal forma que
particulas que se movem de forma coerente sdo agrupadas em um mesmo conjunto. Este
estdagio recebe como entrada as trajetdrias das particulas computadas no primeiro estagio,
e retorna rétulos para todas as particulas como saida, representando a segmentacio de
movimento de regides dos quadros do video de acordo com as trajetdrias de particulas. A
segmentacdo de trajetdrias de particulas pode ser dividida em quatro passos:

1. Agrupamento (clustering) de vetores de movimento de 2 quadros: neste passo,
agrupamentos das particulas sdo feitos a partir de vetores de deslocamento obtidos
de pares de quadros. Apenas quadros da vizinhanca sdo considerados (1, 2 e 3
unidades de tempo de distancia), e os agrupamentos sdo obtidos de forma indepen-
dente para cada par de quadros. Para cada par de quadros considerado, a entrada
para este passo € a posicao das particulas em cada quadro, e a saida € um con-
junto de agrupamentos e seus respectivos rétulos, vélidos para cada par de quadros
considerado;

2. Agrupamento de conjuntos (ensemble clustering) de particulas: aqui, todos os
agrupamentos computados no passo anterior sdo processados simultaneamente para
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produzir uma dnica divisdo do conjunto inteiro de particulas em sub-conjuntos de
particulas com movimento coerente, chamados de meta-grupos (meta-clusters); di-
versos conjuntos de rétulos de agrupamentos sao utilizados como entrada para este
passo, € um Uunico conjunto de rétulos de segmentacdo (diferentes particulas em
movimento coerente compartilham o mesmo rétulo de segmentagdo) é retornado
como saida;

3. Validacdo de meta-grupos: neste passo, particulas que foram segmentadas no
passo anterior sdo comparadas a protétipos de meta-grupos em termos de mo-
vimento e posi¢do espacial, para detectar particulas incorretamente rotuladas e,
quando isto ocorre, particulas sdo re-rotuladas. Um conjunto de rétulos de segmen-
tacdo € utilizado como entrada, e um conjunto de rétulos de segmentacao corrigidos
é retornado como saida;

4. Filtragem espacial: neste passo, outliers sdo eliminados, assim como grupos de
particulas adjacentes que nao sdo significativos. Os rétulos de particulas s@o ana-
lisados espacialmente, e ligacOes entre as particulas sdo criadas para definir a ad-
jacéncia espacial em cada quadro. Pequenos grupos de rétulos de particulas adja-
centes que ndo sao significativos sdo entdo re-atribuidos. Este passo utiliza como
entrada um conjunto de rétulos de particulas, e retorna como saida um conjunto
filtrado de rétulos de particulas.

A terceira e ultima parte do método proposto de segmentacdo € a extracdo de uma
segmentacdo densa. Este estdgio utiliza como entrada os quadros originais do video, os
rétulos da segmentacgdo retornados pelo segundo estdgio, assim como as posi¢oes das par-
ticulas computadas no primeiro estagio, e retorna como saida os rétulos de segmentacao
correspondentes para cada pixel de cada quadro do video. Isto é equivalente a segmenta-
cdo de um volume espago-temporal em diversos tineis. A extra¢do de segmentagao densa
€ executada criando-se funcdes implicitas para cada particula, baseadas em seus respec-
tivos movimentos e posicao espacial. Esta representacdo de segmenta¢do de movimento
através de tuneis pode ser empregada para obter predi¢cdes de movimento eficientes em
aplicacdes de codificacdo de videos.

Todos os estdgios da abordagem proposta sdo processados sequencialmente. Cada es-
tdgio é executado para o video inteiro antes que a execucao passe para o proximo estagio.
Por isso, o0 método de segmentacdo de movimento proposto ndo pode ser utilizado em
aplicacoes de tempo real, sem um particionamento do video.

4.2 Estimativa de Trajetorias de Regioes Baseada em Particulas

Nesta Secdo, serd mostrado como as particulas sdo selecionadas em cada quadro do
video, e como elas sdo localizadas ao longo do video. A abordagem proposta por Sand e
Teller (SAND; TELLER, 2006) € utilizada aqui, com pequenas modificagdes.

Algumas propriedades importantes da estimativa de trajetdria utilizada aqui serdo de-
lineadas a seguir. Primeiro, a estimativa das trajetdrias de particulas ndo requer qualquer
restri¢cdo quanto a suavidade temporal do movimento. Isto significa que € robusto a movi-
mentos abruptos de cameras, e descontinuidades no movimento dos objetos. Segundo, a
densidade da amostragem das particulas € adaptativa, no sentido de que regides com mais
detalhes sdo amostradas com mais particulas, enquanto regides homogéneas sao amostra-
das com menos particulas. Assim, uma precisao mais alta da segmentacdo de movimento
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pode ser obtida em regides com mais informag¢do de movimento, onde uma maior densi-
dade € necessdria, enquanto se economiza computagdo nas regides com menos informa-
cdo de movimento. Terceiro, informagao de movimento pode ser inferida das particulas
vizinhas, reduzindo o efeito do problema da abertura em regides homogéneas, onde nio
existe informa¢do de movimento suficiente. Estas propriedades sugerem que esta aborda-
gem de estimativa de trajetdrias de particulas € potencialmente adequada para a estimativa
de padrdes de movimento coerente de longa duracdo, com o movimento representado em
uma granularidade adaptada localmente. Estas propriedades sdo vantajosas na codifica-
cdo de video, ja que a redundancia dos dados pode ser explorada em conjuntos de quadros
que ndo sdo vizinhos imediatos, ao contrdrio de diversas outras abordagens que utilizam
apenas pares adjacentes de quadros (SMITH; BRADY, 1995; WANG et al., 2004; XU;
KABUKA; YOUNIS, 2004).

O método para estimativa de trajetdrias de particulas utilizado neste trabalho pode ser
dividido em cinco passos:

1. Célculo do fluxo 6tico;

2. Adigdo de particulas;

3. Propagacio de particulas;
4. Remocao de particulas;

5. Otimizacgdo da localizagdo das particulas.

No passo do célculo do fluxo 6tico, sdo estimados vetores de movimento para cada pixel
de cada quadro do video, em relagdo ao quadro subsequente, para uso nos passos pos-
teriores. No passo de adicdo de particulas, novas particulas sdo criadas e inseridas em
cada quadro do video, localizadas nos pixels onde um critério de proximidade € satis-
feito, sendo este critério de proximidade adaptativo ao conteido da cena. No passo de
propagacdo de particulas, as posicdes ocupadas pelas particulas no quadro no tempo ¢
sdo propagadas para o quadro no tempo ¢ + 1 utilizando informacdo de movimento das
particulas, a qual é obtida do cdlculo de vetores de fluxo 6tico. Neste trabalho, foi uti-
lizado o método proposto por Sand e Teller (SAND; TELLER, 2006) para o célculo do
fluxo 6tico. No passo de remogdo de particulas, sdo eliminadas particulas que, apds a
execucdo do passo de propagacdo, se tornam oclusas ou saem do campo de visdo. No
passo de otimizacdo da localizagdo de particulas, as posicdes de particulas sdo reajus-
tadas minimizando uma funcdo de energia. Estes reajustes das posi¢des das particulas
sdo utilizados para corrigir erros de estimativa de movimento de particulas que podem
ocorrer no passo de propagacdo de particulas, evitando a propagacdo de tais erros para
quadros subsequentes (ver (SAND; TELLER, 2006)). O algoritmo inicialmente adiciona
particulas ao primeiro quadro da sequéncia. Logo apds, o segundo quadro da sequéncia é
processado, e 0 algoritmo executa a propagacdo, remogao e otimizacao da localizagdo das
particulas para o segundo quadro. Apds, algumas particulas sdo adicionadas ao segundo
quadro para satisfazer o critério de proximidade de particulas, e o processo continua com
a propagacdo, remocao e otimizagdo da localizacdo das particulas, considerando as posi-
coes das particulas no terceiro quadro. Estes passos sdo executados na ordem mencionada
acima para os quadros subsequentes, até que o fim do video seja alcancado. Neste traba-
lho, estes passos sdo executados em uma tnica passagem pelo video. Conforme sugerido
por Sand e Teller (SAND; TELLER, 2006), mais passagens podem ser executadas em di-
ferentes dire¢Oes (para frente e para trds), visando uma melhor distribuicao e localizacio
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de particulas, ao custo de um maior esforco computacional. No entanto, ndo foi possivel
notar uma vantagem considerdvel na segmentacdo de movimento final ao executar varias
passagens a partir de experimentos.

Os passos de célculo do fluxo 6tico, adi¢ao, propagacdo e otimizacdo de localiza-
cdo de particulas utilizados neste trabalho sdo idénticos aos propostos por Sand e Teller
(SAND; TELLER, 2006), exceto pelos valores dos parametros, conforme serd visto mais
adiante. J4 o método de remocdo de particulas empregado no presente trabalho introduz
uma modificagdo no método proposto por Sand e Teller, de forma que o nimero de fal-
sas oclusodes possa ser reduzido. Isso porque observou-se experimentalmente que mesmo
que poucos erros de deteccdo de trajetoria de particulas possam ocorrer, os melhores re-
sultados da segmentacgdo sdao obtidos quando particulas tém vidas mais longas. Erros de
trajetdrias de particulas sdo tratados em separado neste trabalho (ver Secdo 4.3.2).

4.2.1 Calculo do fluxo otico

No presente trabalho, o fluxo 6tico é calculado para cada par de quadros consecuti-
vos do video, provendo uma estimativa do movimento instantaneo nas localidades dos
pixels, informacao esta que serd utilizada em diversas etapas posteriores do processo de
segmentagdo de videos proposto. O método para o célculo do fluxo 6tico proposto por
Sand e Teller (SAND; TELLER, 2006) e apresentado aqui utiliza uma abordagem varia-
cional com uma estrutura hierdrquica (coarse-to-fine), em que estimativas de movimento
sdo feitas inicialmente em resolucdes menores das imagens, e estas estimativas sao en-
tdo propagadas e refinadas em resolucdes mais altas, até que se obtenha a convergéncia
na resolucao mais alta (resolugdo original da imagem). Em cada resolugdo, o algoritmo
executa os seguintes passos:

e Otimizagdo dos vetores de movimento, a partir de uma funcio objetivo com dois
termos: erro de projecdo e suavidade (Secdo 4.2.1.1);

e Identificagdo das regides de oclusdo utilizando divergéncia dos vetores de movi-
mento e erro de projecao dos pixels (Secdo 4.2.1.2);

e Regularizagdo dos vetores de movimento usando um filtro bi-lateral com suporte a
oclusdo (Sec¢do 4.2.1.3).

A sequéncia de resolugdes € obtida reduzindo-se recursivamente a resolucio original
por um fator escala n = 0.9, até alcancar o limite inferior de 0.05, resultando em 29
niveis de resolucdo. Apds o redimensionamento da imagem, esta € filtrada por um kernel
gaussiano com desvio padrao o = 1 (SAND; TELLER, 2006).

Embora a abordagem empregada aqui funcione para imagens em tons de cinza e possa
ser estendida para imagens de multiplas bandas, sua aplicacao € direcionada para imagens
a cores. Assumimos como entrada para o algoritmo imagens no formato RGB. Para o
calculo do optical flow, a imagem RGB I é substituida por uma imagem multi-canal [,
Especificamente, sdo utilizados 5 canais (k = 1, ..., 5), sendo eles:

1. Brilho da imagem;
2. Derivada horizontal do brilho (7);
3. Derivada vertical do brilho (7,);

4. Canal verde (G) menos o canal vermelho (R);
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5. Canal verde (G) menos o canal azul (B).

Os canais de diferengas cromadticas (4 e 5) s@o escalados em (.25 para reduzir o impacto
de artefatos criados por amostragem de cor, comum em videos (SAND; TELLER, 2006).
4.2.1.1 Otimizagdo dos vetores de movimento

Seja u(z,y,t) e v(x,y,t) as componentes horizontal e vertical, respectivamente, do
fluxo dtico que mapeia um ponto /(z, y, t) em outro ponto no quadro seguinte:

Iz +u(z,y,t),y +o(z,y,t),t+1).

O processo de otimizag@o dos vetores de movimento que compdem o fluxo 6tico age
minizando a fun¢do objetivo:

Eflow = Edata(u7 v, t) + Esmooth(u7 v, t)’ (41)

onde Fj., € 0 termo que representa uma estimativa robusta do erro de projecao de um
pixel no quadro seguinte, enquanto o termo F,,,.:» mede a variagdo espacial dos vetores
de movimento do fluxo 6tico. Eu¢, € dado por:

Eaata(w,0,8) = Y (@, y, ) (I (@ + u(z,y, 1),y + (2, y,1), 0 +1) = W (2,9, 1)),

z,y,k

sendo W (s?) = v/s2 + €2 a norma robusta !, com ¢ = 0.0001. A visibilidade r(z,y,t) é

uma func¢ao rotuladora que tem como saida valores bindrios (0 ou 1) para cada pixel, de

acordo com a sua probabilidade de oclusdo. Esta funcdo seréd descrita na Secao 4.2.1.2.
Ja o termo Egp00n, € dado por:

Esmooth(u7v7t) =
Zz,y(ag + ag - b([[‘, Y, t)) ’ ‘Ij(um('r7 Y, t)2 + uy(x, Y, t)2 + ’Uz(ZE, Y, t)z + Uy(x7 Y, t>2)7

onde oy € o fator de suavidade global de movimento e «; € o fator de suavidade local,
modulado pela suavidade local b(z, y, t):

B < Ve (@y6) 2+ 1y (2,9,6)2 )

20y,

b(x,y,t) =

Com base em experimentos, foram fixados os seguintes valores: oy = 0.04, oy = 0.06 €
op = 0.008. Estes valores estdo diretamente relacionados a resolucao e ao nivel de ruido
dos videos utilizados, e apresentaram um bom compromisso entre precisdo e suavidade
dos vetores de movimento do fluxo 6tico.

Para a otimizacao da func¢do objetivo (Eq. 4.1), € construido um sistema de equagdes
sobre o dominio espacial da imagem:

aEjflow —0
du(x,y,t)

aE'flow —0
dv(w,y,t)

IEsta funcio é uma forma diferenciavel da funcfio de valor absoluto e niio responde tio fortemente aos
outliers como a norma L? (SAND; TELLER, 2006)
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Uma abordagem de linearizacdo semelhante a apresentada na Secdo 2.1 € aplicada as
equagdes acima, e a partir do resultado da linearizac@o € construido um sistema de equa-
coes contendo duas equagdes para cada pixel (uma para cada componente do vetor do
fluxo 6tico no pixel correspondente). Com a finalidade de manter a simplicidade do texto,
e também porque esta ndo é uma inovagdo do presente trabalho, ndo serd mostrado aqui
como sdo efetuadas a linearizacdo, constru¢cdo e solugcdo do sistema de equacgdes. Para
maiores detalhes, consulte (SAND; TELLER, 2006).

4.2.1.2 Deteccdo de oclusao

Detec¢ao de oclusdo € a parte mais desafiadora dos métodos de estimativa de fluxo
otico, reconstrucao estéreo, rastreamento de pontos e estimativa de movimento em geral.
No presente trabalho, mais do que simplesmente resolver o problema da oclusdo pura-
mente com particulas, € utilizada a estimativa de fluxo 6tico para prover informacao sobre
oclusdes. Idealmente, a estimativa do fluxo 6tico é capaz de incorporar detalhes sutis da
superficie sendo ocluida, que nao necessariamente sdao capturados pelas particulas.

Conforme foi visto na Sec¢éo 4.2.1.1, a mascara r(z, y, t), que modula o termo Fggq,
rotula explicitamente pixels oclusos. Isto modela o fato de que alguns pontos da imagem
somem de um quadro para outro. Para isso € utilizada uma combina¢do da divergéncia
fluxo e o erro de projecdo de pixel na identificacdo de pixels oclusos. Seja a divergéncia
de fluxo definida como:

0 0
rdiv($7yvt) = %ﬂ(%’,y,t) + a_y@($7yvt)

onde u(z,y,t) e v(x,y,t) sdo as componentes horizontal e vertical dos vetores de fluxo
Gtico, respectivamente, nas posigdes (z, y) do quadro no tempo t. Note que a divergéncia
¢ positiva para bordas de “desoclusdo”, negativa para bordas de oclusdo, e proximas de
zero para bordas de cisalhamento. Em bordas de cisalhamento, os vetores de movimento
dos dois lados da borda terdo mesma dire¢cdo, porém sentido contrarios. Com isso as
derivadas parciais acima deverdo se anular. Em bordas de desoclusdo e de oclusdo, os
vetores de movimento dos dois lados da borda terdo dire¢des diferentes. No caso de
bordas de desoclusdo, os vetores serdo divergentes, enquanto em bordas de oclusdo, serao
convergentes. Se forem divergentes, a soma das derivdadas parciais acima serd positiva,
e serd negativa se forem convergentes. Como estamos interessados apenas nas bordas de
oclusio, a fungdo r4(z, y,t) é definida como:

] raw(zy,t)  Taw(z,y,t) <0,
rd(x,yﬂf) N { 0 ; rdi'l)(m)yvt) Z 0.

O erro de projecdo r.(x, y,t) também prové uma estimativa da probabilidade de oclu-
sdo:
re(x,y,t) = I(z,y,t) — I(x + a(z,y,t),y + 0(z,y,t),t + 1).

Estas duas estimativas sdo combinadas para obter as mdscara de oclusdo, que é o
conjunto de localizagdes onde r(z,y,t) = 1, sendo r(z, y, t) dado por:

_(lrdm,g,t)\ge(z,g,w)
e 20‘d 208 Z 7_7‘7
_((lra=ud) | re(eyn
202 20’3
e d < Tp.

0,

r(z,y,t) = (4.2)

L,
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Os valores de o4, 0. e 7, escolhidos foram 0.3, 20 e 0.5, respectivamente, baseados em
experimentos. O desempenho da deteccdo de oclusdo ndo € consideravelmente sensivel
a o4 e 0.. No entanto, deve-se ter cuidado ao escolher o valor de 7,.. Valores muito
pequenos de 7, geram muitos falsos negativos, enquanto valores altos pode gerar muitos
falsos positivos.

4.2.1.3 Filtro bi-lateral dos vetores de movimento

A deteccdo de pixels oclusos faz parte do processo de modelagem de oclusdo, mas
ainda € necessdrio tratar o problema da mistura de propriedades de pixels proximos das
bordas de movimento. Essa mistura ocorre para todos os tipos de bordas de movimento:
desoclusdo, oclusdo e cisalhamento. Com o objetivo de aumentar a precisdo dos vetores
de movimento préximos as bordas de movimento, € utilizado um filtro bilateral baseado
no trabalho de Xiao et al. (XIAO et al., 2006).

O filtro atualiza cada vetor do fluxo 6tico com uma média ponderada de vetores vizi-
nhos:

levyl U(,ﬁl,’l’ Y1, t)'u)({]j" Y, T1,Y1, t)
le,yl w(ifaywl,yl,t) ’

A atualizacdo para a componente v € andloga. O algoritmo pesa os vizinhos de acordo
com proximidade espacial, similaridade de cor, similaridade de movimento, e rétulo de

ocluséo:
_<\/(1 x1)2+4(y— y1)2>
w(xavalaylat) = € )

20‘z
(\I(w )= Im y1,0)]

' (z,y,t) =

‘e

B ( V (u—u1)2+(v—vy)2 >
€

2
207m

'T(I’l, Y1, t)v

onde u representa u(z,y,t) e uy representa u;(z,y,t). Os valores de o,, 0; e 0, foram
fixados em 4, 0.03 e 0.5, respectivamente, e (1, y;) foi limitado a uma distincia méaxima
de 10 pixels de (z,y) (SAND; TELLER, 2006).

4.2.2 Adicao de Particulas

Seja I(x,y,t) uma sequéncia de quadros, definida sobre as coordenadas espaciais z
e y e a coordenada temporal ¢. Aqui, representaremos um quadro da sequéncia sim-
plesmente por I(x,y). Para determinar se uma nova particula deve ser adicionada em
um quadro /(z,y), nds o filtramos com uma pilha de gaussianas com desvio padrdo
{o(j) = 1.9°|0 < j < 5}, produzindo um conjunto de imagens {/;(z,y)}, onde j é
o indice da escala correspondente a gaussiana de desvio padrdo (7).

Para cada pixel (x,y) de I(z,y), € determinada a sequéncia de escalas o(j) sobre a
qual os correspondentes valores da imagem filtrada ;(z, y) sdo aproximadamente cons-
tantes. Assume-se que um pixel em (z, y) é aproximadamente constante sobre j escalas se
11 (x,y) = Ii(z,y)|ly < Omaz € j € mdximo (ou (@, y) = Li(z,y)|ly > Omaz)-
O valor de 6,,,, influenciara na densidade de particulas adicionadas. Quanto menor o va-
lor de d,,,., maior serd a densidade de particulas adicionadas. Em nosso trabalho o valor
de 0,4, foi fixado em 10, com base em experimentos, pois este valor resultou em densi-
dades que oferecem um bom compromisso entre precisdo na segmentacdo e custo com-
putacional, nos videos utilizados. Seja z(x,y) = j o mapa de indices, e s(x,y) = o(j)
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(a) (b)

Figura 4.1: Exemplo do processo de adi¢do de particulas: (a) mapa de escalas filtrado; (b)
imagem original com particulas sobrepostas.

o mapa de escala, ambas informacdes irdo nos auxiliar no processo de inclusao de novas
particulas em um quadro I(x,y).

Para obtermos uma distribui¢do espacial suave das particulas, o mapa de indices
z(z,y) é filtrado utilizando uma gaussiana com desvio padrdo o, e é arredondado para
valores inteiros, resultando em um mapa de indices filtrado Z(z.y). Com isso, o corres-
pondente mapa de escala suavizado $(z,y) = o(2(z,y)) é obtido. Em nossos experimen-
tos, o, foi fixado em 3. Este parametro afeta a intensidade da suavizacdo da distrubuig¢do
espacial das particulas, e estd diretamente relacionado a resolu¢do das imagens: quanto
maior for a resolu¢do, maior deve ser o,.

Adicionar particulas em um quadro € um processo iterativo. Uma particula € inserida
em um pixel (x,y) se a sua distancia euclidiana no dominio espacial em relagdo a parti-
cula mais préxima é maior que $(x, y); novas particulas sdo adicionadas até que nenhum
pixel satisfaga esta condi¢@o de distdncia minima. Dessa forma, $(z, y) controla a densi-
dade de particulas, que por sua vez vai ser proporcional ao contraste local. No primeiro
quadro do video, o processo comega sem qualquer particula. Nos quadros subsequentes,
0 processo comeca com o conjunto de particulas que “sobreviveram” (ou seja, que nao
foram removidas) do quadro anterior. A Figura 4.1(a) mostra um exemplo de um mapa
de escala filtrado. Na Figura 4.1(b) € mostrado o resultado da adicao de particulas (em
vermelho) sobre a imagem original.

4.2.3 Propagacao de Particulas

No estdgio de propagacao de particulas, o deslocamento de particulas do quadro atual
para o quadro seguinte € estimado. Para propagar uma particula p do quadro ¢ para o qua-
dro t + 1, utilizamos o fluxo 6tico (optical flow) especificado pela componente horizontal
de deslocamento u(x, y,t), e a componente vertical de deslocamento v(x, y,t):

zp(t + 1) = z,(¢)

+a(wp(t), yp(t), 1),
yp<t+1) y(t)+@ )

(z (t), yp(t

Os valores de deslocamento para cada pixel da imagem sdo obtidos a partir do mé-
todo de fluxo 6tico proposto por Sand e Teller (SAND; TELLER, 2006). Os valores de
deslocamento nas localidades das particulas sdo obtidos por interpolacdo bilinear a partir
dos valores nos pixels. A Figura 4.2 mostra um exemplo da propagac¢do de particulas com
base no fluxo 6tico. As posicdes originais das particulas sdo mostradas na Figura 4.2(a),
enquanto na Figura 4.2(b) sdo mostrados os vetores de deslocamento correspondentes.
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(b)

Figura 4.2: Exemplo da propagacdo de particulas: (a) posi¢ao original das particulas; (b)
vetores de movimento obtidos a partir do fluxo 6tico.

4.2.4 Remocao de Particulas

No trabalho proposto por Sand e Teller (SAND; TELLER, 2006), a mesma func¢do
objetivo que € minimizada para otimizar (ou seja, para fazer um ajuste fino) a localizacdo
das particulas (ver Secdo 4.2.5) é empregada como uma medida da confiabilidade da
localizag@o das particulas no estdgio de remocao de particulas.

No trabalho de Sand e Teller (SAND; TELLER, 2006), uma particula p € removida
em um quadro de tempo ¢ quando sua fungdo de energia E(p, t) (que seréd definida na Eq.
(4.3), pag. 59) € maior que um limiar. No presente trabalho, particulas sdao removidas
apenas se elas se tornam oclusas, ou saem do campo de visao.

Como as estimativas do fluxo 6tico ndo sdo confidveis em regides proximas as bordas
do quadro, consideramos no presente trabalho que o campo de visdo € definido como o
conjunto de pontos que estdo a uma distancia de pelo menos 5 pixels das bordas da ima-
gem. Esta distancia estd relacionada a resolug¢do das imagens, e quanto maior a resolugao,
maior devera ser a area de incerteza. Entdo, quando uma particula sai do campo de visao
apos o estdgio de propagacdo em um dado quadro, ela é removida daquele quadro.

Para detectar quando uma particula se torna oclusa, € utilizada a abordagem de detec-
¢ao de oclusdo empregada no método de fluxo 6tico proposto por Sand e Teller (SAND;
TELLER, 2006) e apresentado na Se¢do 4.2.1.2. Assim, particulas localizadas em pontos
onde r(x,y,t) = 1 (ver Eq. 4.2) sdo eliminadas.

Conforme mencionado na Secdo 4.2.1.2, erros na deteccdo de oclusao podem ocor-
rer, € os limiares foram escolhidos de forma a minimizar a ocorréncia de falsos positivos.
Falsos positivos, neste contexto, representam particulas que sdo erroneamente classifi-
cadas como oclusas. Por outro lado, isso faz com que a ocorréncia de falsos negativos
seja aumentada, permitindo que particulas migrem de um objeto para outro no decor-
rer do video. Felizmente, segundo a abordagem de segmentagdo de particulas proposta,
uma pequena por¢do de erros de rastreamento - particulas que sdo associadas a um ob-
jeto mas erroneamente mudam para outro objeto - podem ser recuperados em estagios de
pOs-processamento (ver Secao 4.3.2) sem que haja degeneracao considerdvel no resultado
final da segmentacao.

No presente trabalho, se uma particula se torna oclusa ou sai do campo de visao, esta
particula é eliminada e ndo mais € considerada no processo de rastreamento, mesmo que
o local da cena atualmente associado a esta particula se torne visivel mais tarde.
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4.2.5 Otimizacao da Localizaciao de Particulas

O estdgio de otimizacao da localizagdo das particulas € necessdrio pois o estigio de
propagacdo utiliza apenas informacdo de movimento do fluxo 6tico disponivel para as
posicdes dos pixels da imagem. Como as particulas representam pontos interpolados
a partir dos pixels, pode ocorrer o acimulo de erro na estimativa do deslocamento da
particula a cada quadro e, por isso, a otimizacdo da localiza¢do das particulas reduz este
problema, tornando a estimativa mais confidvel e resultando em tempos de vida mais
longos.

No estdgio de otimizacao da localizacdo das particulas, a posi¢do de cada particula
p no quadro atual ¢ é otimizada minimizando-se uma fun¢do objetivo composta por trés
termos, chamados E,[ﬁ, E; e Eq conforme descrito abaixo.

O primeiro termo E;,[,c] representa o erro de projecdo da particula p no quadro do tempo
t com respeito a primeira aparicao da particula em um quadro da sequéncia:

B (p, t) = W([T(y (1), yp(8), £) = 19 (0, (£9), p(15), £0)]2),

sendo I!9 o canal de cor ¢ (R, G ou B) do video; 7, (t) e ,(t) representam as coordenadas
espaciais da particula p no quadro do tempo ¢; e tg representa o tempo da primeira apari¢ao
da particula p na sequéncia. O termo ¥ (a) = y/a + € é anorma robusta?, com ¢ = 0.0001.

O segundo termo £y representa a diferenca entre o deslocamento real da particula p
no quadro do tempo ¢, e a estimativa correspondente baseada no deslocamento local do
fluxo 6tico:

Ey(p,t) = W([u(zp(t — 1), yp(t = 1), = 1) — (2(t) — 2p(t — 1))]*+
[o(p(t = 1), yp(t = 1), ¢ = 1) = (yp(t) — yp(t = 1))%),

sendo u e v as componentes horizontal e vertical dos vetores de fluxo 6tico, respectiva-
mente.

O terceiro termo E,; mede o movimento relativo entre particulas p e ¢ ligadas no
quadro de tempo ¢:

Ea(p,¢,t) = lpg@O) W ([(zp(t) — zp(t — 1)) — (24(t) — z4(t — 1))
+[<yp(t) - yp(t —1)) - (yq<t) - yq(t - 1))]2)a

sendo [,,,(t) o peso da ligacdo entre as particulas p e ¢ no quadro de tempo ¢, e € calculado
da seguinte forma: para cada quadro ¢ € computada a triangulacdo de Delaunay cujos vér-
tices sdo as posigdes das particulas neste quadro. Conexdes sao criadas entre as particulas
p e q caso haja uma aresta ligando estas particulas na triangulagdo de Delaunay corres-
pondente. Para cada conexdo (p, q), computamos a diferenca quadrdtica de movimento
de acordo com os vetores do fluxo 6tico:

D(p,q.t) =
(ﬂ(‘x’p(t)? yp<t)7 t) - ?(xq(t% yq{t))? t))2+
l’p 7yp v

(0(p(1), yp(t), 1) —

O peso l,,,(t) é entdo definido pela exponencial negativa:

lpg(t) = e (@>

’Esta fungio é uma forma diferencidvel da fungio de valor absoluto e nio responde tio fortemente aos
outliers como a norma L? (SAND; TELLER, 2006)
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onde o; foi fixado em 0.5, com base em experimentos.
Agrupando os trés termos, temos a funcao objetivo completa:

E(p,t) =Y EM(p,t) + asEs(p,t) + 0a Y FEalp,q.t), (4.3)

q€Lp(t)

sendo L, () o conjunto de particulas ligadas a particula p no quadro de tempo #; oy € oy
sdo constantes que fornecem um compromisso entre os termos, € foram ajustadas para 5 e
10 no passo de otimizagdo de localizagdo, respectivamente (o € g foram ajustados com
base em experimentos). O desempenho da estimativa de trajetérias ndo € muito sensivel a
mudangas nestas constantes. Entdo, os valores fixados aqui para oy € g devem funcionar
para uma grande variedade de videos. S6 € necessario ter cuidado ao ajustar os valores
de ay, ja que o termo £y atua como uma restricdo posicional; consequentemente, valores
muito pequenos de ay poderiam levar a erros significativos com respeito as estimativas
do fluxo ético.

O algoritmo de otimiza¢do minimiza a Eq. (4.3) utilizando um par de lagos aninhados
em torno de um sistema esparso de equagdes lineares. O lago externo computa iterativa-
mente atualiza¢des de z, () e y,(¢) usando incrementos dx,(t) e dy,(t) computados pelo
lago interno.

Na fungio objetivo £ (4.3), substituimos z,(t) por x,(t) 4+ dx,(t) e y,(t) por y,(t) +
dy,(t). Calculando-se as derivadas parciais, obtemos um sistema de equagdes, o qual o
algoritmo resolve para dz,(t) e dy,(t):

OE

ddz, (1)

0E

ddy, (t)

Para o termo £, € utilizado o método de linearizagdo de Brox ef al. (BROX et al.,
2004):

L @ (), yp(1), ) = L (2 (1), p (1), )y (1) +
I (1), wp (1), 1)y (1) +
Ty (£), (1), 1) = 1€ (0, (10), (ko). o),

8E1[7€]<p’t> -
Odxp(t) ~

Sa, S, (2 @) + Ar p(0) + Ay, )

T @y (1) + A, (1) + Ay ) - () + Ay (1) + A1)
(4.4)
onde V' ¢ a derivada de ¥ em relacdo ao seu argumento a, enquanto [,, I, e I, sdo as
derivadas de I(x,y,t) em relagdo as coordenadas espaciais x e y, e em relagéo ao tempo
t, respectivamente.
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Para o termo E,;, a derivada parcial € direta (ndo necessita de linearizagdo):

aEd (p7q1t) —
ddry ()

2 ()W ([(2p(t) — @p(t — 1) + dp(t) — dp(t — 1)) —

(2g(t) — 2q(t — 1) + dzy(t) — dzy(t — 1))]*+

[(yp(t) — yp(t — 1) + dy,(t) — dy,(t — 1)) (4.5)
(y (t) - yq(t - 1)+ dyq(t) dyq(t
[(z (t) Tp(t — 1) + day(t) — day(t —
(24(t) — 2y(t = 1) +dxy(t) — dxy(t — 1)

O termo L utiliza a mesma linearizac¢@o do termo £,:

U =t,dr,(t —1) + u,dy,(t — 1) + u — (xp(t) — z,(t — 1) + dz,(t) — dz,(t — 1))
V = 0,dx,(t — 1) + 0ydy,(t — 1) + 0 — (v,(t) —vp(t — 1) + dv,(t) — duy(t — 1)).
8Ef(p, t) ~ 1772 2
Dm0 20/ (U 4+ V)U. (4.6)

Aqui, os indices (x,(t — 1),y,(t — 1),t — 1) sdo omitidos de @, v e suas respectivas
derivadas espaciais Uy, Uy, Uy € Uy.

Cada uma destas derivadas parciais € linear em relacdo a dx,(t) e dy,(t), exceto pelos
fatores W’'. Para cada iterag@o do lago interno os termos W’ sdo computados € 0s mesmos
sdo mantidos constantes no sistema linear de equagdes:

Lago externo (4 iteracgdes)
Computar IEKp,ﬂ,Lgup,ﬂ
dx,(t), dy,(t) < 0
Lago interno (4 iteracgodes)
Computar termos W'
Resolver sistema de equagdes lineares para dz,(t),dy,(t)
Fim Laco interno
p(t) = wp(t) + day(t)
Yp(t) < yp(t) + dy,(t)
Fim Lago Externo

O sistema esparso de equacdes lineares é resolvido a partir do método QMR (Quasi-
Minimum Residual) (FREUND; NACHTIGAL, 1991), utilizando 200 itera¢des. Note que
a linearizacao ocorre dentro do lago interno; o algoritmo ainda estd otimizando a fungdo
objetivo original ndo-linearizada.

4.3 Segmentacao de Regioes Segundo suas Trajetorias Baseada em
Particulas

A representacdo de movimento em videos através de trajetorias de particulas € flexivel,
permitindo a identificacio do movimento de objetos sem restri¢des globais de movimento
(como modelos de camera, modelos de cenas rigidas, etc), tratando oclusdes e provendo
granularidade local adaptativa. No entanto, extrair informagdo de alto-nivel sobre estru-
turas em movimento com base em trajetérias de particulas ndo € uma tarefa trivial, pelas
razdes discutidas a seguir. Diferentes particulas que representam pontos da cena de uma
mesma estrutura em movimento podem ter diferentes tempos de vida. Por exemplo, pode
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ocorrer de um par de particulas que representam pontos de um mesmo objeto em movi-
mento coerente ndo co-existir em um mesmo quadro do video, por terem diferentes tem-
pos de vida. Além disso, € dificil evitar a incidéncia de padrdes de movimento erroneos,
os quais podem ocorrer devido ao ruido, artefatos causados por iluminagdo e/ou quanti-
zacdo/compressao, falta de informacdo de movimento em partes da cena, e a auséncia de
um modelo de validacdo para o movimento das particulas.

Apenas particulas que aparecem simultaneamente em pelo menos dois quadros con-
secutivos podem ser comparadas diretamente em termos de seus movimentos. Contudo,
duas particulas que ndo co-existem em qualquer quadro do video podem ser comparadas
indiretamente investigando-se como elas se movem em relac@o as outras particulas que
tem intersecdo de tempos de vida com estas duas particulas. Por exemplo, sejam Fj e
F5 os conjuntos de quadros onde duas particulas p; e p, existam, mas ndo exista inter-
secdo entre eles (ou seja, F; N Fy, = (). Outra particula p3 pode ter seu tempo de vida
representado pelo conjunto de quadros F3, tal que Fy N Fy # 0 e Fy N Fy # (. Assim,
a andlise do movimento pode ser feita combinando-se informagao de sub-conjuntos de
particulas. Esta idéia de combinar informac¢do de movimento (padrdes de movimento)
de sub-conjuntos de dados € similar a combinacdo de particdes de dados em agrupamen-
tos de conjuntos (ensemble clustering) (VISWANATH; JAYASURYA, 2006; STREHL;
GHOSH, 2003; FRED; JAIN, 2005).

De acordo com a filosofia do agrupamento de conjuntos, dado um conjunto de dados
com n amostras, existem diferentes formas de gerar grupos a partir deste conjunto de
dados (STREHL; GHOSH, 2003):

e Aplicando-se diferentes algoritmos de agrupamento ao conjunto inteiro de n amos-
tras;

e Aplicando-se o mesmo algoritmo de agrupamento com diferentes parametros;

e Aplicando-se algoritmos de agrupamento a diferentes representacdes dos dados
(por exemplo, usando diferentes espacos de feicoes);

e Aplicando-se algoritmos de agrupamento a diferentes particdes dos dados (ou seja,
a sub-conjuntos das n amostras).

O ultimo item descreve a abordagem adotada no presente trabalho para agrupar par-
ticulas em movimento coerente. Um algoritmo de agrupamento é aplicado a cada con-
junto de particulas que coexistem no video (ou seja, que tenham interse¢do dos tempos
de vida), e entdo estes agrupamentos de sub-conjuntos de particulas sdo combinados em
grupos maiores de particulas.

A maioria dos métodos de agrupamento de conjuntos requerem o cdlculo da similari-
dade par-a-par para todos os objetos na cole¢do. Em nosso caso, o nimero de particulas
em um video pode ser muito grande, e o custo de se calcular uma matriz de similaridade
par-a-par pode ser impraticavel. Uma opg¢ao interessante é considerar a integracao de di-
ferentes particdes dos dados como um problema de correspondéncia de grupos (STREHL;
GHOSH, 2003), onde grupos similares sdo identificados e combinados, formando meta-
grupos. Um algoritmo que combina diversas particdes de particulas em meta-grupos sera
apresentado na Secdo 4.3.1, utilizando a abordagem de agrupamento de conjuntos pro-
posta em (STREHL; GHOSH, 2003), modificado para selecionar automaticamente o nu-
mero de meta-grupos.
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Inconsisténcias no processo de agrupamento de particulas sdo esperadas, ja que er-
ros podem ocorrer no rastreamento de um grande nimero de particulas em movimento
estocdstico. Por essa razdo, o estdgio de agrupamento € seguido por um estigio de va-
lidacd@o de grupos (ver Secao 4.3.2), onde o contexto da particula, seu movimento e sua
localizag@o espacial sdo combinados para checar possiveis inconsisténcias. Finalmente,
um estdgio de filtragem (ver Secdo 4.3.3) é executado para eliminar outliers e pequenos
grupos de particulas que ndo sao considerados significantes.

4.3.1 Agrupamento de Conjuntos de Particulas

De forma a agrupar particulas que estdo em movimento coerente ao longo do video,
primeiramente sdo identificados sub-conjuntos de particulas que apresentam movimento
similar em quadros vizinhos. Seja P = {p1,pa,...,pny} 0 conjunto inteiro de n,, parti-
culas no video, e ¢,(t,t + [) o vetor de deslocamento da particula p entre os quadros de
tempo ¢ e tempo t + 1:

p(t + 1) — (1)

SULHD =1 1) — gl

Para cada quadro de um tempo ¢, trés agrupamentos sao computados com as particulas
presentes neste quadro (ou seja, [ = 1,2, 3), baseados nas seguintes fei¢des:

1. vetores de deslocamento entre os quadros adjacentes (¢,(¢,t + 1));

2. vetores de deslocamento entre quadros distantes duas unidades de tempo (€, (¢, ¢ +

2));

3. vetores de deslocamento entre quadros distantes trés unidades de tempo (€, (¢, ¢ +

3)).

Estes trés agrupamentos sdo utilizados em cada quadro para reforgar a tendéncia de
particulas com padrdes de movimento similares a se agruparem juntas, reduzindo a in-
fluéncia de outliers e inconsisténcias de agrupamentos individuais na parti¢do final. A
escolha de se utilizar vetores de deslocamento entre quadros com distancias de 1, 2 e 3
unidades de tempo se deu com base na resolucao temporal dos videos testados. A efi-
ciéncia do algoritmo de agrupamento utilizando estes vetores de deslocamento depende,
além da resolu¢@o temporal dos videos, também da magnitude dos movimentos espera-
dos. Para videos com resolugdes temporais muito altas e/ou movimentos muito lentos,
recomenda-se utilizar vetores de deslocamento entre quadros mais distantes.

Assumindo n, quadros na sequéncia, teremos n;, = 3n, — 6 agrupamentos do conjunto
de particulas nestes n; quadros. Isto acontece porque alguns vetores de deslocamento
é,(t,t + 1) ndo podem ser calculados:

o c,(t,t+1),é,(t,t+2)eé,(t,t+ 3), quando t = ny;
o ¢, (t,t+2)eey(t,t+3)quandot =n; — 1;
e ¢,(t,t+ 3) quando t = n; — 2.

Cada agrupamento {HY|j € {1,...,n,}} divide o conjunto de n! particulas em n()
grupos {hgj)]z' c{l,...,nY}}, HY = {hgj)}, onde hz(»j) representa o i-ésimo grupo do
j-ésimo agrupamento, e n'/) denota o niimero de grupos do j-ésimo agrupamento.
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O método de mean-shift (COMANICIU; MEER, 2002) é empregado neste trabalho
para obter os grupos hz(»j ) em H (), devido a capacidade deste método de identificar gru-
pos com formas arbitrdrias no espaco de feicdes. A banda do kernel do mean-shift foi
ajustada em 3 - [, para todos os quadros (t,t + 1) e [ = 1,2,3. A banda aumenta com
[ de forma a reduzir a diversidade de agrupamentos e, consequentemente, produzir cor-
respondéncias mais significativas entre grupos, pois a baixa diversidade entre os grupos é
uma propriedade requerida pelo algoritmo de agrupamento de conjuntos empregado neste
trabalho. Note que a banda do kernel do mean-shift esta relacionada ao espectro de movi-
mentos relativos esperado entre os objetos (ou seja, grupos de particulas). A banda pode
ser ajustada de acordo com o tipo de movimento dos objetos (devagar, rdpido) encontrado
na sequéncia. Contudo, ela ndo € afetada pelo movimento global, tal como o movimento
translacional induzido por uma camera em movimento, por exemplo.

Neste estdgio, nés temos trés agrupamentos {H )} para cada quadro. Uma tnica
particao dos dados é obtida para o conjunto inteiro de particulas no video, combinando-
se todos os agrupamentos (trés para cada quadro) em um dnico agrupamento H. Para
realizar esta tarefa, foi utilizado o algoritmo de Meta Clustering (STREHL; GHOSH,
2003), conforme detalhado a seguir.

Cada particula p;(i = 1,2,...,n7) € atribuida a um dos grupos hgj ) em cada agru-
pamento H) baseado em seu padrdo de movimento em diferentes intervalos de tempo
(I = 1,2,3). Portanto, cada grupo hz(»j ) no agrupamento H ) pode ser representado por
um vetor de rétulos bindrios, onde a particula p; € rotulada como ‘1’ se ela pertence a hl(-j ),
ou ‘0’ de outra forma (ver Tabela 4.1). ‘

Inicialmente, de acordo com a abordagem de Meta Clustering, os n; grupos hgj ), re-
presentados por vetores de rétulos bindrios, sdo transformados em um hiper-grafo. Um
hiper-grafo é constituido por nodos e hiper-arestas, € ¢ uma generalizacdo de um grafo
no sentido de que uma hiper-aresta pode conectar qualquer conjunto de nodos (enquanto
que em um grafo usual, uma aresta conecta exatamente dois nodos). Cada agrupamento
HU) ¢ representado por uma matriz bindria, com n,, linhas (uma para cada particula do
video inteiro) e n) colunas (ou seja, a concatenacao de n'9) vetores de rétulos bindrios,
um para cada grupo). Nesta representacdo de hiper-grafo, nodos representam particulas
e hiper-arestas representam grupos de particulas que ocorrem em 1, 2 e 3 quadros conse-
cutivos. A Tabela 4.1 mostra um exemplo simples de hiper-grafo. Neste exemplo de uma
sequéncia simples de 3 quadros, as linhas da Tabela representam as particulas (py1,... 61),
os agrupamentos sdo representados por matrizes binarias 13, e os grupos individuais
sdo representados pelas hiper-arestas h§1%3 hg:; e h@ Note que, como temos 3 quadros
neste exemplo, 3 agrupamentos sdo formados, utilizando:

1. vetores de movimento entre os quadros 1 e 2 (H My,
2. vetores de movimento entre os quadros 1 e 3 (H?));
3. vetores de movimento entre os quadros 2 e 3 (H @)y,

Como uma particula s6 pode pertencer a um tinico grupo h,gj ) em cada agrupamento H ),
as linhas na matriz bindria correspondente somam ‘1’ quando o grupo da particula é co-
nhecido (ou seja, a particula é definida no intervalo de quadros [¢,¢ + [] utilizado para
produzir os agrupamentos H/)). Linhas que correspondem a particulas que nio foram
atribuidas a nenhum grupo somam ‘0’ (ou seja, a particula correspondente nao existe no
intervalo de quadros [¢, -+ [] sobre o qual o agrupamento H7) & definido).
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Tabela 4.1: Exemplo de um hiper-grafo com 8 hiper-arestas.

HD H® H®)

hgl) hgl) hél) h§2) th) h:(f) hg?)) hg?’)
D1 1 0 0 1 0 0 1 0
Do 1 0 0 0 1 0 0 0
D3 0 1 0 0 1 0 0 1
Dy 0 1 0 0 1 0 0 1
D5 0 0 1 0 0 1 0 0
Dé 0 0 1 0 0 0 0 0

A matriz concatenada H = H1--nn)

(HY) ... H™)) ¢ um hiper-grafo, com n

=

nodos (ou seja, particulas) e ng; = Z;ﬁ 0 n9) hiper-arestas (ou seja, grupos de particulas).
Cada vetor coluna h;,i = 1,...,n. de HY) é uma hiper-aresta de um hiper-grafo H, e
representa um dos grupos de particulas do conjunto de agrupamentos H), j = 1,... ny.
A abordagem de Meta Clustering junta grupos de particulas (ou seja, hiper-arestas) em
meta-grupos com base em uma medida de similaridade através da distancia de Jaccard
(ver Eq. (4.7)). A segmentacao final das particulas € obtida atribuindo cada particula do
video a um meta-grupo, e estes meta-grupos irdo conduzir a segmentacao final, conforme
explicado na Secdo 4.4.

Os meta-grupos sao obtidos por agrupamento hierdrquico das hiper-arestas. Para isso,
uma matriz simétrica de similaridade m é computada, onde m(hs, ht) = m(hs, hs), con-
tendo a similaridade calculada entre cada par de hiper-arestas h, e h; do hiper-grafo H. A
similaridade entre pares de grupos (ou seja, hiper-arestas) h; e h; € medida pela distancia
de Jaccard:

B h! hy
12sll5 + ells — 7]

A matriz de similaridade m computada € entdo utilizada como entrada para o algo-
ritmo de agrupamento hierdrquico, através do método de single link (JAIN; MURTY;
FLYNN, 1999). O ntimero ideal /K de meta-grupos é selecionado como sendo o nimero
de grupos que € mais estdvel no dendrograma do agrupamento hierdrquico. Observa-se
como o numero de grupos varia a medida que os valores de limiar aumentam de ‘0’ para
‘1’, quando o dendrograma € construido; K é o numero de grupos detectado no maior
intervalo de incrementos de limiar consecutivos para o qual o nimero de grupos nao se
modifica, durante a constru¢do do dendrograma. Isso estd ilustrado na Figura 4.3, onde o
intervalo Z no dendrograma define o nimero ideal de meta-grupos K = 3 (jd que esta € a
maior sequéncia de incrementos do valor do limiar para o qual o nimero de meta-grupos
¢é constante).

Ap6s o nimero ideal K de meta-grupos ser identificado, todas as hiper-arestas per-
tencentes a0 mesmo meta-grupo sdo unidas em uma Unica meta-hiper-aresta. Suponha
que os valores, originalmente 16gicos, das particulas nas hiper-arestas sejam considerados
pesos que indicam o grau de associacdo das particulas aos grupos h; correspondentes, e
também aos agrupamentos H) (com ‘1’ indicando uma forte associagio e ‘0’ indicando
nenhuma associacdo). Entdo, particulas sdo atribuidas aos meta-grupos com base em seus
pesos (ou grau de associacdo aos meta-grupos), e estes pesos sdo computados pela média
aritmética dos pesos da particula em todas as hiper-arestas h; pertencentes a cada meta-
grupo. Suponha que tenhamos identificado 3 meta-grupos M; 3 em nosso hiper-grafo do
exemplo mostrado na Tabela 4.1, cada um deles composto pelas seguintes hiper-arestas:

m(hs, hy) 4.7)
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Figura 4.3: Exemplo de um dendrograma de meta-grupos. Z representa o maior intervalo
de valores consecutivos de limiar no qual o nimero de meta-grupos nao se modifica (K =
3).

Tabela 4.2: Exemplo de 3 meta-grupos, representados por suas respectivas meta-hiper-
arestas.

M1 Mg M3
m| 0] 1 | 0
p2| 0 10337033
D3 0 0 1
0] 0 | 1
y o 1 0 0
6|05 0 | 0

1. M: hgl) e héz);
2. My: hgl), h?) e h(g);
3. Ms: h$, n$? e BV,

As meta-hiper-arestas correspondentes a estes 3 meta-grupos sao mostradas na Tabela
4.2. Lembre que uma particula pode estar associada a diferentes grupos h;, € estes grupos
s@o associados a diferentes meta-grupos (por exemplo, em alguns quadros uma particula
pode estar se movendo em relacdo a um background estatico, mas a mesma particula pode
estar estatica em outros quadros). Calculando a média aritmética do peso da particula nas
hiper-arestas resultard em uma meta-hiper-aresta que tem um registro para cada particula
no video, descrevendo o grau de associacdo desta particula com o meta-grupo correspon-
dente. Quanto mais forte esta associagdo, mais proximo de ‘1’ serd esse registro; enquanto
associa¢des mais fracas terdo valores proximos de ‘0’.

O udltimo passo no agrupamento de conjuntos € a atribuicdo de cada particula ao meta-
grupo ao qual ela tem o maior grau de associacdo (ou seja, o vetor da meta-hiper-aresta
que tem a maior média aritmética dos pesos calculados entre todas meta-hiper-arestas),
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e no caso de um empate, o mesmo € quebrado aleatoriamente. No exemplo apresentado
(Tabela 4.2), terifamos as seguintes atribuicdes:

1. p1 — MQ;
. pe — atribuido tanto a M5 ou M3, aleatoriamente;

. ps — Ms;

2
3
4. py — Ms;
5. ps — My;
6

. p6—>M1.

Ao final do processo de atribuicdo de particulas aos K meta-grupos, o conjunto final de
meta-grupos de particulas {M,|b < K} é obtido. O ndmero final de meta-grupos pode
ser menor que K porque alguns meta-grupos podem nao ter nenhuma particula atribuida.
Entdo, teremos b rétulos ao final do processo de agrupamento de particulas (com b sendo
no maximo K).

Embora esta abordagem utilize agrupamentos obtidos de pares de quadros, o agrupa-
mento de conjuntos tende a extrair padrdes de longa-duracdo, sem sofrer do problema
de acumulacdo de erro que estd presente em abordagens puramente quadro-a-quadro
(MEIER; NGAN, 1998; XU; KABUKA; YOUNIS, 2004). Além do mais, novos obje-
tos que aparecem ao longo do video ndo necessitam de tratamento especial.

4.3.2 Validacao de Meta-Grupos de Particulas

Conforme mencionado anteriormente, erros no processo de rastreamento de particu-
las podem ocorrer, resultando em atribui¢cdes de particulas a meta-grupos erroneas. Para
detectar estas inconsisténcias apds o estdgio de agrupamento de conjuntos (Se¢ao 4.3.1),
um passo de validagdo de meta-grupos € executado analisando-se as trajetorias no con-
texto das particulas juntamente agrupadas (no mesmo meta-grupo). Isto é particularmente
importante quando particulas sdo atribuidas a um objeto mas migram para outro objeto
durante o processo de rastreamento, devido a imperfeicdes na deteccdo de oclusio.

Sejap = (z,(t), y,(t)) a p-ésima particula, representada por suas coordenadas espaci-
ais no quadro de tempo . O contexto desta particula € definido por uma janela de tamanho
2Wy + 1, dada por (x,(t) + Ay, ,yp(t) + Ay, ), onde:

Wy <Ay, Ay, <Wy , Ay, Ay, €Z.

O tamanho ideal da janela depende da resolucao espacial do video, ou seja, quanto maior
aresolug@o, maior deve ser Wy,. Em todos os nossos experimentos, contextos de tamanho
Wy = 2 foram utilizados.

O contexto de uma particula movendo-se de forma coerente com suas particulas vizi-
nhas geralmente ndo se modifica de um quadro para outro, desde que o conjunto esteja se
movimentando de forma coerente e possamos assumir um movimento aproximadamente
translacional entre quadros adjacentes. O erro de projecao de um ponto em uma janela
[— Wy, Wy | em um nivel sub-pixel, que especifica o contexto da particula p, dado o mo-
vimento da particula entre o quadro de tempo ¢ e o quadro de tempo ¢t — py, pode ser
computado como segue:

DAve2vl(p t, py) = ||I(zp(t) + Av,, yp(t) + Ay, , 1) —
I(xp(t — pv) + Av,, yp(t — pv) + Ay, t = pv)|,
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Figura 4.4: Deteccdo de mudanca de contexto: (a)-(b) w melhores casamentos < Tpess;
(c)-(d) w melhores casamentos > Tyest.

De forma a detectar mudancas de contexto, € computada a média dos w-melhores “casa-
mentos” (ou seja, a média dos w menores erros de estimativa de movimento de D[*ve4vy]
(p.t, pv) em =Wy < Ay, Ay, < Wy), e se este valor médio é grande o suficiente (ou
seja, maior que um limiar T.s), assumimos que a particula p mudou seu contexto no
quadro de tempo ¢, e € marcada como inconsistente. O valor ideal para o limiar 7. esta
relacionado a resolucio temporal, no sentido de que quanto maior a resolug¢do temporal,
menor deve ser o valor de 7;.s;. Para os videos testados, verificou-se que Tpes; = 100 resul-
tou em um bom compromisso entre falsos positivos e falsos negativos. Também com base
em experimentos, verificou-se que w = 15 e py = 3 oferecem um bom compromisso
entre falsos positivos e falsos negativos. Note que a escolhoa para py estd fortemente
relacionada a banda do kernel do mean-shift. Ambas constantes devem ser definidas em
termos do espectro esperado de movimento relativo entre os objetos. Quando menor for
movimento, maior deve ser py (e menor a banda do kernel); da mesma forma, quanto
maior for o movimento, menor deve ser py (e maior deve ser a banda do kernel). A
escolha de um valor para w € discutida abaixo.

Escolheu-se utilizar apenas os w melhores “casamentos” na janela do contexto para
reduzir a influéncia de particulas proximas as bordas de movimento, j4 que seus contextos
sdo afetados por movimentos diferentes em regides adjacentes. No entanto, se w € muito
pequeno, pequenas transi¢des entre regides adjacentes nio seriam detectadas como mu-
dancgas de contexto. Um exemplo de mudanga de contexto em uma janela 3 x 3 € ilustrada
na Figura 4.4. Note que, com um pequeno w, uma mudanca de contexto de particula
poderia ndo ser detectada se a transi¢c@o € lenta o suficiente para obter alguns poucos bons
“casamentos”.

Seja 0, = {w;, wf;, . ,wSW} o conjunto ordenado de indices de quadros onde possi-
veis mudancas de contexto ocorrem para a particula p. O tempo de vida da particula p €
entdo dividido em intervalos:

{[1,w;), [w;,wi), s [wg“_l,w”“), [wr ny} (4.8)
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Lembre que uma particula deve se mover consistentemente com o movimento coletivo
das outras particulas em seu meta-grupo M, e sua vizinhanca espacial ndo deve mudar
muito. Para determinar se uma mudanca de contexto realmente ocorreu (e a trajetoria da
particula foi incorretamente calculada), seguimos o movimento e a localizacao espacial da
particula p, comparando-a a protétipos dos meta-grupos (conforme descrito abaixo), nos
intervalos mostrados na Eq. (4.8). Assim, a similaridade entre os padrdes de movimento
da particula p e o protétipo de cada meta-grupo M, € dada por:
_(Dm(pybyt)_i_Ds(p,b,t))

S(p,b,t) =€ = 2om 2of 7 4.9)
onde D,,(p,b,t) e Ds(p,b,t) denotam as diferengas de movimento e de localizagdo es-
pacial, respectivamente, entre a particula p e o protétipo do meta-grupo M, no quadro de
tempo ¢, e sdo definidos abaixo. Na pratica, os desvios padrdes o, € o, representam a
influéncia de cada uma das diferencas D,,(p, b,t) e Ds(p, b,t) no célculo da similaridade
S(p,b,t). Os desvios padrdes o, e 05 foram fixados em ‘1’, com base em experimentos.
A diferenca de movimento D,,(p, b, t) é definida como:

Dr(p, b, 1) = \/(up(t) — ulfl(1))? + (v, (t) — v1(1))?,

onde u,(t) = z,(t) — x,(t — 1), v,(t) = y,(t) — yp(t — 1), e ul’)(¢) e v!(¢) sdo, respec-
tivamente, as componentes horizontal e vertical do vetor de movimento representativo do
meta-grupo M, entre os quadros de tempo ¢ e de tempo ¢t — 1. Este vetor de movimento
representativo é computado da seguinte forma:

1. Computa-se o conjunto de vetores de movimento {[u,(t), v,(t)]|Vp C My};

2. Computa-se a ordem reduzida dos respectivos vetores de movimento, em relacio
ao vetor de referéncia dado pelos valores minimos de deslocamento horizontal e
vertical das particulas, dentre todas as particulas pertencentes ao meta-grupo M,:
min(u,(t)|Vp C M,),min(v,(t)|Vq C M,)];

3. O vetor correspondente a mediana das distancias ordenadas ||-||, em relagéo ao vetor
de referéncia é atribuido a [ul®(t), v (¢)].

A diferenca de localizacdo espacial para a particula p, D,(p, b, t), é definida como:

Dyp,bt) = 2+ 55\ (pt) — 2l (D)2 + () -y (0))2

onde {(xj[;]q(t), K]q(t))|q = 1,...,k} sdo as coordenadas espaciais das k particulas mais
proximas que pertencem ao meta-grupo M, em relacao a particula p no quadro de tempo
t.

Para determinar a qual meta-grupo a particula p deveria ser atribuida no intervalo
[wé,wﬁ), verifica-se qual meta-grupo M, maximiza a seguinte medida de similaridade
(ver Eq. (4.9)) neste intervalo:

2_
wp 1

binaz = max > S(p.b,t). (4.10)

1
t=wy

Note que se uma mudanca de contexto € detectada, isso ndo necessariamente implica
em uma mudanga de meta-grupo ap0s a validagdo. Isso apenas fornece um marcador que
nos dd uma evidéncia de que a estimativa da trajetdria da particula pode estar incorreta. A
andlise da coeréncia espacial e de movimento expressa na Eq. (4.10) € que indica se uma
mudanca de meta-grupo ocorreu.
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4.3.3 Filtragem Espacial

O estégio final no processo de classificacdo € a filtragem espacial das particulas. O
objetivo da filtragem espacial € eliminar outliers e grupos de particulas adjacentes que
nao sdo significativos (ou seja, atribuidos a pequenos fragmentos de regides isoladas).

Para representar a adjacéncia espacial de particulas, a triangulacio de Delaunay D7'(t)
¢ computada com base nas posi¢oes (x,(t), y,(t)) das particulas em cada quadro de tempo
t. Duas particulas sdo consideradas adjacentes se elas compartilham uma aresta na trian-
gulagdo DT'(t). A associagdo entre particulas adjacentes é representada atribuindo-se
pesos bindrios as arestas de DT'(t); nesse caso, uma aresta recebe ‘1’ se ela conecta
duas particulas pertencentes a0 mesmo meta-grupo, ou ela recebe ‘0’ se conecta parti-
culas pertencentes a meta-grupos diferentes. Todos os componentes conexos de D7T'(t)
sdo examinados® e aqueles muito pequenos so atribuidos a outros meta-grupos. Em nos-
sos experimentos, consideramos que um componente conexo € muito pequeno caso tenha
menos de 20 particulas. Este limiar depende da resoluc¢io do video, e deve ser maior para
videos com maior resolucdo. Os componentes considerados pequenos sdo atribuidos aos
meta-grupos que compartilham mais arestas com peso ‘0’, ou seja, a0s meta-grupos com
os quais compartilham a maior borda espacial.

4.4 Extracao da Segmentacao Densa

Em diversas tarefas de visdo computacional e processamento de imagens, e em di-
versos problemas de codificacdo de video, é necessdrio extrair uma representacdo densa
da segmentacdo de movimento. Isso significa que devemos determinar quais pixels sao
atribuidos a cada objeto em movimento.

Neste estdgio conhecemos as posicdes das particulas em cada quadro, assim como
os rotulos de meta-grupos para cada particula. Entdo, necessitamos apenas atribuir cada
pixel ao meta-grupo de particulas mais similar. Para executar esta tarefa, os pixels sdao
comparados com conjuntos de particulas em termos de movimento e proximidade espacial

através de funcOes implicitas, conforme explicado a seguir. Seja P = py,po, ..., Pny O
conjunto inteiro das n,) particulas do video, e \, € {1,..., K} o conjunto de rétulos que
indicam para cada particula, a qual meta-grupo b = 1, ..., K esta particula estd associada.

Entdo, para cada particula p em um quadro de tempo ¢, representada por suas coordenadas
« . t t ’ . z 3 .
espaciais (7}, y,), € atribuido um kernel gaussiano:

T

T — xi, T — x;
t t
t =1 —1 Y - v
Gl 9,10 ) = Gryammr P | =3 | gpy 4) i | g - ||
v(z,y,t) — 0, o(2,y,t) — 0,

N Y N, L A | .
onde @, = x, —x, " eV, =y, —y, representam o deslocamento da particula p no

quadro de tempo ¢, e 3. € a matrix de covariancia, dada por:

os 0 O 0
0 s 0 0
X = 0 0 oM 0 ’

3Duas particulas estio no mesmo componente conexo se e apenas se existe um caminho entre elas
composto apenas de arestas de peso ‘1’.



70

sendo og e o) os desvios padrdes espacial e de movimento. Na prdtica, g € o, repre-
sentam a influéncia da localizagao espacial e do movimento, respectivamente, na resposta
do kernel gaussiano G;(x, y,u,v,t). Estes coeficientes séo escolhidos com base em um
compromisso entre precisdo e suavidade das bordas dos objetos, e pode ser modificado
de acordo com a aplicagdo. Quanto menor for o valor de og, mais precisa a serd a borda.
Quando maior for o valor de g, mais suave a sera a borda. Por outro lado, o, controla o
peso da informagdo de movimento utilizada na classificacdo dos pixels. Valores grandes
de 0, devem ser evitados pois isso causa fragmentacao das regides de um objeto. No pre-
sente trabalho, og e o), foram fixados em 50 e 1, com base em experimentos. Uma matriz
>’ diagonal foi utilizada pois considera-se que as duas coordenadas espaciais = € y € as
componentes v € v do vetor de deslocamento sdo independentes, a priori. Isso significa
que a cada particula serd associada uma fun¢do implicita, que define a verossimilhanca
da atribui¢do de um pixel (z,y,t) ao padrdo de movimento representado pela particula
p em um espaco de 4 dimensodes (duas dimensodes espaciais e duas dimensdes de movi-
mento). Com isso, pixels localizados préoximos a particula p, com movimento similar a
particula p, vao produzir grandes valores de G;(x, y,u, v, t), enquanto pixels distantes da
particula p, ou com vetores de movimento muito distintos, irdo produzir pequenos valores
de G;(a:, y,u,v,t). Para atribuir um pixel a um meta-grupo, este pixel é comparado com
todas as particulas de cada meta-grupo utilizando a Eq. (4.11), e atribui-se o pixel ao
meta-grupo de particulas que fornece a maior soma de fungdes implicitas de particulas*.
Um pixel de uma imagem /(z,y,t) é entdo atribuido ao meta-grupo My de particulas
que maximiza a soma de gaussianas na posi¢ao correspondente do pixel:

max Z G;(x,y, u(z,y,t),0(x,y,t),1). (4.12)
{plAp=N}

Note que as componentes do fluxo ético (u(z, y, t) and v(z, y, t)) sdo utilizadas aqui como
informacao de movimento a nivel de pixel, e comparadas com o movimento das particulas
(ﬂ;, 17;,) através de fungdes implicitas dadas pela soma de gaussianas. O pixel € entdo
atribuido ao meta-grupo contendo particulas préximas ao pixel que estdo se movendo mais
coerentemente com relagcdo ao fluxo 6tico local, ou seja, o mdximo da Eq. (4.12). Quanto
mais precisa é a estimativa do fluxo 6tico, mais precisos sdo os contornos dos objetos
segmentados. A utilizacdo de somas de gaussianas resulta em contornos espacialmente
suaves, mesmo quando poucas particulas estdo disponiveis junto as bordas de movimento
dos objetos.

O resultado final da atribui¢do dos pixels aos meta-grupos de particulas em todos os
quadros do video pode ser visto como um conjunto de volumes (representando objetos)
no dominio espago-temporal, onde pixels sdo representados por voxels.

4.5 Conclusoes

Neste Capitulo foi proposto um método de segmentacio de videos em objetos consti-
tuintes que apresentam movimento coerente. O método proposto combina caracteristicas
de métodos diretos e de métodos baseados em feigdes. O movimento € inicialmente com-
putado a partir de conjuntos esparsos de pontos (particulas), permitindo a identificacao

4 Alternativamente, podemos comparar um pixel apenas com as k particulas mais préximas. Nos ex-
perimentos feitos neste trabalho, cada pixel foi comparado as 30 particulas mais préximas, obtendo-se
resultados virtualmente idénticos aos obtidos comparando pixels com todas as particulas, com a vantagem
de economizar o tempo de computagdo da extracdo da segmentacido densa em mais de 90%.
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de padroes de movimento temporalmente longos. Contudo, ao invés de computar traje-
térias de particulas de forma independente, estas sdo conectadas, reduzindo a influéncia
de outliers. Uma abordagem de agrupamento de conjuntos € utilizada para segmentar as
trajetdrias de particulas. Esta abordagem resolve dois problemas criticos da segmentacao
de particulas simultaneamente: 1) lidar com um grande conjunto de dados (um video com
cerca de 100 quadros pode conter mais de 10000 particulas); e 2) comparar trajetérias de
particulas com tempos de vidas distintos (e muitas vezes sem intersecao). Uma segmen-
tacdo densa € obtida comparando-se o movimento e a localizacao espacial dos pixels com
conjuntos de particulas ja segmentadas.

O método de segmentagdo proposto aqui ndo impde restricdes quanto ao modelo de
camera, tipo de objeto ou suavidade de trajetorias, identifica multiplos objetos com mo-
vimento distintos, e ndo necessita de tratamento especial para objetos que sofrem oclusio
ou que surjam na cena. Ainda, apesar da correspondéncia entre particulas ser feita apenas
para conjuntos esparsos de pontos, entre pares de quadros vizinhos, a anédlise/segmentacio
do movimento € efetuada ao longo de varios quadros simultaneamente, permitindo que
padrdes de movimento longos sejam distinguidos, mesmo que em parte do video as bordas
de movimento sejam inexistentes.

Contudo, o método pode ser sensivel a alguns parametros, em especial a banda do
kernel do algoritmo mean-shift (COMANICIU; MEER, 2002), que restringe a amplitude
de movimentos relativos detectdveis entre objetos.
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5 UMA PROPOSTA PARA A CODIFICAGAO DE VIDEOS
BASEADA EM SEGMENTACAO

Na abordagem de codificacao descrita neste Capitulo, € utilizada como ponto de par-
tida a segmentacdo de movimento de um video obtida pelo método nio-supervisionado
descrito no Capitulo 4 e em (SILVA; SCHARCANSKI, 2010). Além dos rétulos da seg-
mentacao para cada pixel (ver Se¢do 4.4), sdo utilizados também os rétulos das particulas
computadas pelo método de segmentacdo (ver Secdo 4.3), bem como a posi¢cao de cada
particula em cada quadro (ver Secdo 4.2). Como particulas sdo representadas com pre-
cisdo sub-pixel e t€m longos tempos de vida, sdo indicadores esparsos do movimento
dos objetos, e sdo utilizadas neste trabalho para estimar as transformacdes afins empre-
gadas nas predi¢cdes de movimento, conforme serd visto na Se¢ao 5.2. Os dois tipos de
quadros utilizados, I (intra-coded) e B (bi-directional coded), sdo codificados de formas
diferentes. As particulas associadas aos objetos s@o utilizadas para estimar as predicdes
de movimento para cada objeto nos quadros B, através de transformacdes afins (ou seja,
cada quadro B € reconstruido através da compensacao de movimento obtida a partir dos
dois quadros I adjacentes e dos erros de predi¢do). Os quadros I sdo empilhados, for-
mando grupos de quadros I que sdo codificados diretamente através de uma versao 3-D
do algoritmo ST-SPIHT (ver Secdo 5.1). Cada objeto do video € predito nos quadros
B com base nos quadros I adjacentes, de instantes de tempo tg — Atp; e tg + Atps
(tg — Atpr < tg < tg + Atpy), utilizando transformagdes afins. Os erros de predicdo
nos quadros B entre tg — Atpr e tg + Atpy sdo representados por bistreams separados.

Definimos aqui um GOP (Group of Pictures) como sendo um bloco auto-contido de
quadros I e B representando parte do video. A Figura 5.1 ilustra um GOP de nove quadros
com uma distancia de trés quadros entre quadros I consecutivos. O tamanho do GOP e a
distancia entre quadros I consecutivos € fixa, e o primeiro e o ultimo quadros do GOP sdo
sempre codificados como quadros I. No exemplo da Figura 5.1, os quadros dos instantes
de tempo ¢, t + 4 e t + 8 sdo empilhados e codificados pelo ST-SPIHT 3-D, enquanto os
erros de predi¢do para cada objeto nos quadros B de instantes de tempo ¢t + 1, t + 2, ¢ + 3,
t+5,t+6et-+ 7sdoempilhados e codificados separadamente pelo ST-SPIHT 3-D (um
bitstream para cada objeto).

Seja ainda GOI (Group of I frames) um grupo de quadros I codificados juntos, e GOB
(Group of B frames) um conjunto de quadros B que sdo codificados juntos (ou seja, qua-
dros I e B que pertencem a um mesmo GOP). Uma visado geral do processo de codificagao
proposto é mostrada na Figura 5.2. Durante a codificagdo de um GOP, os frames do GOI
sdo primeiramente codificados e entdo decodificados, de forma a obter uma versao do GOI
com os erros de decodificacdo. O GOI decodificado € utilizado como referéncia para as
predi¢des de movimento nos quadros do GOB. Os movimentos dos objetos em um GOB
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Figura 5.1: Tlustra¢do de uma sequéncia de 9 quadros, com 3 quadros B intercalados entre
quadros I consecutivos. A sequéncia € codificada com 4 bitstreams ST-SPIHT diferentes:
um para os quadros I, e um para cada objeto nos quadros B.

sdo descritos por transformagdes afins baseadas no movimento de particulas associadas a
cada objeto. Os erros de predi¢do sao codificados em um bitstream ST-SPIHT 3-D, junto
a informacao lateral (parametros das transformagdes afins para cada objeto em cada qua-
dro do GOB). O processo de decodificagcdo € executado de forma direta, decodificando o
GO, computando as predicdes de movimento através dos coeficientes das transformacdes
afins, e entdo decodificando o erro de predicao juntamente com as mdscaras dos objetos,
para cada objeto no GOB, conforme mostrado na Figura 5.3.

Os parametros necessarios para a decodificacao dos dados de entrada sdo armazenados
no inicio do bitstream. Inicialmente sdo armazenados:

7.
8.

. Numero de linhas - 2 bytes;

Numero de colunas - 2 bytes;

. Numero de quadros - 2 bytes;
. Numero de objetos - 1 byte;

. Maximo nivel de decomposi¢do wavelet (ver se¢do 5.1) - 1 byte;

Nivel de codificacdo de forma’ - 1 byte;
Tamanho do GOP - 1 byte;

Tamanho do GOB - 1 byte.

'O nivel de codificagio de forma no algoritmo ST-SPIHT define o nivel de quantizagio no qual o
algoritmo forca a codificacdo da mascara que define a forma do objeto para aqueles pixels que ndo foram
codificados nos niveis de quantizacio anteriores. Mais detalhes na secdo 5.1
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A seguir, os coeficientes das transformagdes afins para a predi¢io de movimento nos qua-
dros do GOB sao armazenados. Para cada objeto de cada quadro no GOB, os coeficientes
de duas transformagdes afins sdo armazenados, uma relativa ao quadro I anterior, e ou-
tra relativa ao proximo quadro I na sequéncia. Uma transformacio afim é representada
com 6 nimeros bindrios de ponto flutuante com 32 bits cada (IEEE, 2008), dos quais 4
coeficientes formam a matriz de transformacao linear e 2 coeficientes constituem o vetor
de translacdo. Finalmente, para cada GOI e para cada objeto de cada GOB, bitstreams
independentes sao criados, conforme detalhado na Secdo 5.3.

Nas proximas Secdes, sdo detalhados o método ST-SPIHT 3-D utilizado (Se¢ao 5.1), a
estratégia de predi¢do de movimento (Se¢do 5.2), e como os quadros I e B sdo codificados
(Secao 5.3).

5.1 ST-SPIHT 3-D

Na abordagem proposta neste trabalho, foi utilizada uma extensao 3-D do método 2-D
proposto por Martin et al. (MARTIN; LUKAC; PLATANIOTIS, 2006), que por sua vez
extendeu o método SPIHT tradicional (SAID; PEARLMAN, 1996) codificando formas
de objetos e coeficientes de uma transformada wavelet discreta (DWT) simultaneamente.
De forma andloga ao método proposto por Martin et al. (MARTIN; LUKAC; PLATA-
NIOTIS, 2006), em que as formas dos objetos sdo representados por mdscaras bindrias
planares, onde um pixel € igual a ‘1’ se ele estd dentro do objeto e ‘0’ se ele estd fora
do objeto, aqui as formas espago-temporais dos objetos sdo representadas por mascaras
bindrias volumétricas, onde um voxel € ‘1’ se ele estd dentro do objeto e ‘0’ se ele estd
fora do objeto.

O processo de codificagdo completo de um objeto consiste de trés etapas:

1. Pré-processamento: a partir dos quadros originais do video (ou dos erros de predi-
cdo de movimento) e a segmentagdo densa do video, sao criados dois componentes:
a mascara bindria e a textura do objeto. A méscara volumétrica € representada por
M :7Z? — {0,1}, onde M(z,y,t) = 1 indica que o pixel de coordenadas espaciais
x e y no quadro de tempo ¢ estd ‘dentro’ do objeto, enquanto M (x,y,t) = 0 indica
que ele estd ‘fora’ do objeto; a textura do objeto € representada por I : Z3 — R3,
onde I(z,y,t) = [I(z,y,t)y, I(z,y,t)c,., [(x,y,t)c,] € um vetor contendo as trés
componentes de cor (no espagco YC,.Cy) do pixel de coordenadas espaciais = € y no
quadro de tempo ¢. Ainda, I(z,y,t) = [0,0,0]V(x,y,t) quando M (z,y,t) = 0; ou
seja, a textura nas posi¢des externas ao objeto € fixada em zero.

2. SA-DWT: Cada canal de cor de /(z,y,t) é transformado por uma SA-DWT com
sub-amostragem de referencial global, e os coeficientes sdo armazenados nas mes-
mas posic¢des dos pixels do objeto, ou seja, onde M (z,y,t) éigual a 1. Com isso é
criado um campo vetorial I : Z* — R? de coeficientes Ir(z,y,t) = [I7(z,y,t)y,
Ir(z,y,t)c,, Ir(z,y,t)c,] da transformada. Esta etapa estd descrita na Segao 5.1.1.

3. Codificador ST-SPIHT 3-D: uma extensao do algoritmo SPIHT € aplicada codi-
ficando simultaneamente os coeficientes da textura transformada [ e a mascara
bindria M, gerando um unico bitstream. Esta etapa estd detalhada na Secao 5.1.2.

A decodificacdo segue o processo inverso, executando o decodificador ST-SPIHT 3-D,
aplicando-se a SA-DWT inversa e efetuando o pds-processamento dos dados (que pode
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ser simplesmente uma conversdo para o espaco de cores RGB, ou adicionar os residuos
decodificados a predi¢cdo de movimento).

5.1.1 SA-DWT

O primeiro nivel da SA-DWT € obtido aplicando-se uma DWT 1-D sucessivamente
trés vezes, uma em cada dimensao - horizontal, vertical e temporal - apenas nos segmentos
de pixels (ou voxels) que estdo dentro do objeto que esta sendo codificado. Uma estatégia
de sub-amostragem com referencial global € utilizada, de forma que o filtro passa-baixa
¢ aplicado nas posi¢cdes pares de pixels (ou voxels), e o filtro passa-alta € aplicado nas
posicdes impares de pixels (ou voxels). Para cada segmento em cada dimensdo, um seg-
mento com coeficientes passa-baixa e passa-alta intercalados € computado e colocado na
posicdo do segmento original (essa estratégia € chamada de in-place lifting DWT (MAR-
TIN; LUKAC; PLATANIOTIS, 2006)). Assim, a mdscara /M com a forma do objeto no
dominio espacial permanece a mesma no dominio da transformada.

Um exemplo da aplicacdo de um nivel da SA-DWT para um objeto simples é mostrado
na Figura 5.4. Na primeira linha aparece a mascara do objeto, representado em um volume
de tamanho 8 x 8 x 4 pixels (ou voxels), sendo que os pixels (ou voxels) que estdo
dentro do objeto aparecem em preto e numerados, enquanto os que estdo fora do objeto
aparecem em branco. Na segunda linha aparecem as representagdes dos coeficientes (L
para coeficientes passa-baixa e H para coeficientes passa-alta) obtidos apds a aplicagdo da
SA-DWT na dimensao horizontal. Note que a SA-DWT ¢ aplicada isoladamente em cada
segmento horizontal contiguo de pixels de cada quadro, dentro do objeto. Para o primeiro
quadro, mais especificamente, temos 5 segmentos contiguos:

1. Pixels 1,2,3e4;

2. Pixel 5;

3. Pixel 6;

4. Pixels 7, 8,9 ¢ 10;

5. Pixel 11.
A disposi¢ao dos coeficientes apds a aplicagdo da SA-DWT na dimensao vertical € mos-
trada na terceira linha. Para o primeiro quadro, por exemplo, temos 6 segmentos verticais
contiguos:

1. Pixels1,5e 7;

2. Pixel 2;

3. Pixel 8;

4. Pixel 3;

5. Pixel 9;

6. Pixels 4,6, 10e 11.
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Os coeficientes correspondentes a aplicacao da SA-DWT vertical (L para passa-baixa e
H para passa-alta) aparecem na segunda letra em cada pixel. Por fim, a aplicacdo da
SA-DWT na dimensao temporal resulta na disposicao de coeficientes mostrada na quarta
linha. Os coeficientes correspondentes a aplicacdo da SA-DWT temporal (L para passa-
baixa e H para passa-alta) aparecem na terceira letra em cada pixel. Para a segunda linha,
por exemplo, temos 2 segmentos temporais contiguos:

1. Pixels 12, 34 e 63;
2. Pixels 35 e 64.

Ap6s aplicar a SA-DWT nas dimensdes horizontal, vertical e temporal, temos oito
tipos de coeficientes: LLL, LHL, HLL, HHL, LLLH, LHH, HLH e HHH. Deve ser obser-
vado que nesta estratégia de SA-DWT, o filtro passa-baixa € aplicado apenas aos pixels
(ou voxels) em posi¢des pares, e o filtro passa-alta € aplicado apenas aos pixels (ou vo-
xels) em posi¢des impares, com base em uma referéncia global, independente de onde
um segmento contiguo de pixels inicia. Esta estratégia mantém uma correspondéncia
de um-para-um entre a mascara do objeto no dominio espaco-temporal e no dominio da
trasformada.

O segundo nivel da SA-DWT € computado aplicando-se a mesma estratégia descrita
acima para segmentos de coeficientes LLL consecutivos, e substituindo-os pelos corres-
pondentes coeficientes do segundo nivel. Uma ilustracdo do segundo nivel da SA-DWT
para o mesmo objeto da Figura 5.4 é mostrado na Figura 5.5. A primeira linha mostra os
coeficientes obtidos apds o primeiro nivel de decomposicdo da SA-DWT, ou seja, apds
a aplicacdo da SA-DWT nas dimensdes horizontal, vertical e temporal, em todos os pi-
xels contidos no objeto; a segunda linha mostra os coeficientes obtidos apds o segundo
nivel de decomposi¢dao da SA-DWT, ou seja, apds a aplicagdo da SA-DWT nas dimen-
soes horizontal, vertical e temporal, em todos os coeficientes LLL do primeiro nivel. As
localidades que terminam com ‘1’ correspondem aos coeficientes do primeiro nivel de
decomposicao, e localidades que terminam com ‘2’ correspondem aos coeficientes do
segundo nivel. Se desejarmos computar o terceiro nivel de decomposi¢ao da SA-DWT,
basta utilizar a mesma estratégia a segmentos de coeficientes LLL2 consecutivos, e assim
por diante.

5.1.2 Codificador ST-SPIHT 3-D

Para codificar a informacdo de textura dos objetos, os valores de pixels (ou erros de
predicdo de movimento) sdo representados no espaco de cores YC,C,, sem sub-amos-
tragem cromatica (4:4:4), e s@o codificados utilizando uma arvore de orientagdo espacial
com uma relacdo de parentesco que € uma extensao 3-D da estrutura proposta em (KAS-
SIM; LEE, 2003). A Figura 5.6 ilustra esta estrutura e mostra o arranjo espacial dos
coeficientes de uma SA-DWT com dois niveis de decomposi¢do. Dada uma decompo-
sicdo SA-DWT de altura n,,,,,, os coeficientes LLLn,,,, do canal Y constituem o nivel
mais alto da arvore (as raizes), e:

e Coeficientes LLLn,,,, tém como filhos os coeficientes HLLn,,, ..., LHL7,,,02,
HHL~n,,,.., LLHn,,,.., HLHn,,,., LHHn,,.. € HHHn,,,, do mesmo canal;

e Coeficientes LLLn,,,, do canal Y que nao tém filhos no mesmo canal terdo como
descendentes os coeficientes LLLn,,,, dos canais de crominancia;
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Figura 5.4: Exemplo da aplicacdo de um nivel da SA-DWT em um objeto simples repre-
sentado em um volume de tamanho 8 x 8 x 4.
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Figura 5.5: Exemplo da aplicacdo do segundo nivel da SA-DWT em um objeto simples
representado em um volume de tamanho 8 x 8 x 4.

e Coeficientes passa-alta de nivel n (HLLn, LHLn, HHLn, LLHn, HLHn, LHHn e
HHHn) t&€m como filhos os coeficientes de nivel n — 1 do mesmo tipo no mesmo
canal.

Com esta estratégia, todos os coeficientes da SA-DWT sao alcangdveis em sub-arvores
a partir dos coeficientes LLLn,,,, do canal Y, e sucessivos refinamentos sdo obtidos
descendo através da estrutura de drvore. Esta estrutura de parentesco impde uma sub-
amostragem cromadtica implicita, ja que os coeficientes dos canais C, e C,. estdo em um
nivel abaixo dos coeficientes correspondentes do canal Y. Em outras palavras, dado um
certo nivel da arvore de orientacdo espacial, os canais crométicos estao representados com
metade da resolucdo do canal Y. No entanto, apds alcancar a méxima resolucio no canal
Y, os canais cromdticos ainda podem ser refinados até que alcancem a resolu¢ao maxima.

Seja G = {(z,y,t)|M(x,y,t) = 1} o conjunto de todas as coordenadas dos pixels
que estio dentro do objeto, e G = {(z,y,t)|M(z,y,t) = 0} o complemento de G,
contendo todas as coordenadas dos pixels que estdo fora do objeto. As defini¢cdes do
algoritmo SPIHT (SAID; PEARLMAN, 1996) sao utilizadas aqui, tais como a lista de
pixels significativos (LSP), a lista de pixels nao-significativos (LIP) e a lista de conjuntos
nao-significativos (LIS). Ainda, seja T um conjunto de nodos da arvore de orientagdo
espacial. Um nodo em particular pode ser referenciado por (z,y,t,c), onde x e y sdo
coordenadas espaciais, ¢ € o tempo de um determinado quadro, e ¢ € um dos canais de cor
(Y, C, ou Cp). A significincia Sy(T) de um nodo T no plano de bits b é definida por:

_ L, max(z,y,t,c)GT{uT(xu Y, t)6|} 2 2b7
Sy(T) = { 0, de outra forma G-

As defini¢des dos seguintes conjuntos de nodos também sdo utilizadas:

e O(z,y,t,c): conjunto de todos os nodos filhos do nodo (z, y, t, ¢);
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Figura 5.6: Relacao de parentesco da arvore de orientagdo espacial.

e D(z,y,t,¢): conjunto de todos os nodos da sub-drvore de descendentes do nodo
<x7 y? t? C);

e H: conjunto de todos os nodos-raiz (ou seja, todos os coeficientes LLLn,,,, do
canal Y);

o L(z,y,t,c) =D(zx,y,t,¢c) — O(z,y,t,c).

Uma entrada do tipo A na lista de conjuntos ndo-significativos (LIS) se refere a D(z, y, ¢, ¢),
enquanto uma entrada do tipo B na mesma lista se refere a L(x, y, ¢, ).

O algoritmo ST-SPIHT utiliza trés funcoes “a-tests”: «,, (“o pixel test”) indentifica
se um pixel estd dentro ou fora do objeto sendo codificado:

1, (r,y,t) € G

ap(x,y,t) = { 0, de outra forma; 62

asp (“a set-discard test”) identifica se conjuntos T de nodos (pixels) estdo totalmente
fora do objeto sendo codificado:

0, TCG

1,  de outra forma; (5.3)

OZSD<T) = {
asr (“a set-retain test”) identifica se conjuntos T de nodos (pixels) estdo totalmente
dentro do objeto sendo codificado:

1, TCG

0, de outra forma. (5.4)

asr(T) = {

O pseudo-cédigo do codificador ST-SPIHT 3-D € mostrado na Figura 5.7, e sua sub-
rotina para codificagdo de forma de um conjunto de nodos (SCS - Shape Code Set) é
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mostrada na Figura 5.8. Seguindo a mesma filosofia do método SPIHT original (SAID;
PEARLMAN, 1996), o algoritmo utiliza um método de ordena¢@o dos coeficientes, e esta
ordenacgdo ndo € transmitida explicitamente. Ao invés disso, seu funcionamento se baseia
no fato de que o caminho de execucdo do codificador pode ser replicado pelo decodifica-
dor ao se transmitir os resultados das comparacdes em seus pontos de ramificacdo, desde
que o codificador e o decodificador utilizem o mesmo algoritmo de ordenacdo. Na ver-
dade, ndo € necessdrio ordenar todos os coeficientes, mas apenas selecionar a cada passo
aqueles que estao dentro de um determinado intervalo de magnitude.

O codificador recebe como entrada a méascara M do objeto, os coeficientes da SA-
DWT I, o nivel de codificacdo da forma )\, e a mdscara bindria N : Z3 — {0,1}, cuja
fun¢do serd discutida mais adiante. O nivel de codificacdo da forma A determina o nivel
de quantizacdo (ou plano de bits) no qual a rotina for¢a a codificacdo de pixels que ainda
ndo estdo nem no conjunto G nem no conjunto G, ou seja, pixels de coordenada (z, y, t)
cujo valor da méscara M (z,y,t) ainda ndo poderia ser determinado pelo decodificador.
A sub-rotina SCS (Figura 5.8) tem justamente esta funcao.

No algoritmo ST-SPIHT 3-D (ver Figura 5.7), assim como no algoritmo ST-SPIHT
original (MARTIN; LUKAC; PLATANIOTIS, 2006), além das comparagdes envolvendo
a magnitude dos coeficientes (através do teste de significancia da Eq. (5.1)), também sao
transmitidos (escritos) os resultados dos “a-tests” (Eq. (5.2), (5.3) e (5.4)), possibilitando
que o decodificador reconstrua as formas dos objetos a medida que os nodos da arvore
de orientacao espacial sdo analisados. Os resultados dos “a-tests” sdo chamados de “bits
de forma”. Note que, pelo algoritmo da Figura 5.7, toda a vez que um nodo ou uma
sub-arvore da drvore de orientacdo espacial € visitado pelo codificador ST-SPIHT 3-D, a
madscara volumétrica € analisada nas localidades correspondentes, e os bits de forma sao
enviados para o decodificador sinalizando se estas localidades estdo totalmente dentro,
parcialmente dentro, ou totalmente fora do objeto que estd sendo codificado. A medida
que os bits de forma sdo enviados, o decodificador gradualmente reconstréi a mascara do
objeto. A medida que a méscara do objeto é reconstruida, o codificador ndo necessita
enviar todos os bits de forma, ja que a mdscara do objeto nas localidades de alguns nodos
jéa € conhecida.

Porém, o algoritmo ST-SPIHT original (MARTIN; LUKAC; PLATANIOTIS, 2006)
trata apenas do problema da codifica¢do de um tnico objeto individual. Ao se utilizar este
algoritmo para codificar diversos objetos ndo sobrepostos de um video, haverd redundan-
cia na representacdo das formas dos objetos. No presente trabalho, uma modificacio é
proposta, de modo que esta redundancia seja explorada, reduzindo a quantidade de bits
de forma que necessitam ser enviados ao decodificador. Para isso, assumimos que os tu-
neis dos objetos sao codificados em uma ordem pré-definida. Isso significa que, apds uma
mascara de objeto ser decodificada, o decodificador € capaz de saber que os pixels desta
madscara ndo pertencem a nenhum outro objeto do video. Com isso, os bits de forma re-
lacionados a esses pixels ndo precisam ser codificados para os proximos objetos. Assim,
apenas para o primeiro objeto a ser codificado os conjuntos G e G sio inicializados va-
zios. Ao codificar o segundo objeto de um sequéncia, o conjunto G j4 é inicializado com
as coordenadas dos pixels pertencentes ao primeiro objeto. Ao codificar o terceiro, G é
inicializado com as coordenadas dos pixels do primeiro e do segundo objetos, e assim por
diante. O tltimo objeto, por sua vez, j4 terd sua forma conhecida (G e G completos) e por
isso nenhum bit de forma precisa ser escrito no bitstream. A méascara N, utilizada como
entrada do algoritmo da Figura 5.7, € utilizada para manter um registro dos pixels cujo
objeto correspondente jd é conhecido. Entdo, para cada pixel de coordenadas (z, y,t) que
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Entrada: Iy, M, N e A

1. Inicializagédo:

e Calcule nivel inicial de quantizacd@o b= bmas = {logQ (( max ){\IT(:L‘,y,t,c)H)J
z,y,t,¢

e Inicialize LSP=0; LIP=H; LIS = {(x,y,t,c) tipo-A|(z,y,t,c) € H,D(z,y,t,c) # 0}

e Inicialize G e G de acordo com M e N.
2. Passo de ordenagédo:

(a) Para cada entrada (z,y,t,c) € LIP:
i. Se ap(x,&t,c) ainda ndo é conhecido, entdo escreva ap(z,y,t,c), e atualize
G e/ou G
ii. Se ap(z,y,t,c) =1, entdo:
A. Escreva Sp(z,y,t,c)
B. Se Sy(z,y,t,c) = 1, entdo mova (z,y,t,c) para a LSP e escreva o sinal de
IT(x,y,t,c)
iii. Se ap(z,y,t,c) =0 entdo remova (z,y,t,c) da LIP
(b) Para cada entrada (z,y,t,c) € LIS, faca: se for uma entrada do tipo A,
T = D(z,y,t,¢); se for do tipo B, T =L(z,y,t,c)
i. Se b> )X e a forma ndo é totalmente conhecida, entéo:

A. Se asp(T) ndo é conhecido, entdo escreva agsp(T), e atualize G e/ou

B. Se agp(T) = 0, entdo remova (z,y,t,c) da LIS e va para a prdxima
entrada da LIS (v4 para o passo 2.b)

C. se asp(T)=1, entéo:
e Se aggr(T) ainda ndo é conhecido, entdo escreva agr(T) e atualize

G e/ou G
e Se asr(T)=0 e b=\, entdo execute scS(T)
ii. Se a forma é totalmente conhecida e agp(T) = 0, entdo remova (z,y,t,c) da

LIS e vad para a proéxima entrada da LIS (va para o passo 2.b)
iii. Se for uma entrada do tipo A e agp(T)=1, entdo:
A. Escreva Sp(D(z,y,t,c))
B. Se Sy(D(wz,y,t,c)) =1, entéo:
e Para cada (z',y/,t',c') € O(z,y,t,c):
- Escreva Sp(z/,y/,t',c)
- Se Sp(z’,y',t/,c’) = 1, entdo adicione (z/,y/,t,c) na LSP e escreva o
sinal de Ip(z',y’,t',c)
- Se Sp(z’,y’,t',c’) =0, entdo adicione (z/,y,t,c’) na LIP
e se L(z,y,t,c) # 0, entdo mova (x,y,t,c) para o fim da LIS como uma
entrada do tipo B; sendo, remova (z,y,t,c) da LIS
iv. Se for uma entrada do tipo B e agp(T)=1, entdo:
A. Escreva Sp(L(z,y,t,c))
B. Se Sy(L(z,y,t,c)) =1, entdo:
e Adicione cada (¢/,vy/,t',d’) € O(z,y,t,c) no fim da LIS como uma entrada
do tipo A

e Remova (z,y,t,c) da LIS

3. Passo de refinamento:

e Para cada (z,y,t,c) € LSP, exceto aqueles considerados significantes no passo de
ordenacgdo atual, escreva o b-ésimo bit mais significativo de Ir(z,y,t,c)

4. Atualizagdo do passo de quantizagédo:

e Decremente b de 1 e va para o passo 2.

Figura 5.7: Codificador ST-SPIHT 3-D.
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Entrada: sub-arvore T com raiz (z,y,t,c¢)
1. Se (z,y,t,c) é uma entrada do tipo A, entédo:

(a) Para cada (2/,vy/,t,c) € O(z,y,t,c):
i. Se ap(a,y’,t’,c’) ainda ndo é conhecido, entdo escreva ap(z’,y/,t',c') e
atualize G e/ou G
ii. Se D(z/,y/,t',c') #0, entédo:

A. Se asp(D(a',y’,t',c')) ainda ndo é conhecido, entdo escreva

asp(D(x’,y',t',c')) e atualize G e/ou G
B. Se asp(D(z',y',t',c')) =0, entdo termine o processamento de D(a',y',t c)
Se asp(D(z',y',t',c')) =1, entéo:

e sSe aspr(D(z,y',t',c')) ainda ndo é conhecido, entdo escreva

asr(D(z',y',t',c')) e atualize G e/ou G

e se asr(D(',y',t',c)) = 0, entdo va para o passo 1 tratando
D(z',y’,t',c') como uma nova entrada do tipo A

2. Se (z,y,t,c) é uma entrada do tipo B, ent&o:

(a) Para cada (¢/,y,t,c) € O(=z,y,t,c), vd para o passo 1 tratando D(z/,y’,t/,c¢’) como
uma nova entrada do tipo A

Figura 5.8: Rotina para a codificacdo da forma de um conjunto de nodos (SCS).

ja foi codificado em um objeto anteriormente, N (x,y,t) = 1, enquanto que para todos
os pixels (2/,%/,t") ainda desconhecidos, N(z',%/,t') = 0 Esta estratégia requer que as
formas dos objetos sejam decodificadas na mesma ordem em que elas foram codificadas.
E mais, a forma de um objeto deve estar completamente decodificada antes que o proximo
objeto comece a ser decodificado. Embora isto implique em alguma limita¢do da esca-
labilidade, isto ndo € um problema para diversas aplicacdes. Na verdade, isto seria uma
limitacdo apenas em transmissdes com baixissimas taxas de bits, ou quando um objeto
Unico precisa ser transmitido e ele ndo € o primeiro codificado. Em nossos experimentos,
os objetos s@o codificados em ordem decrescente do nimero de pixels, ou seja, objetos
maiores sao codificados e decodificados antes. Isto se deve ao fato de que o custo relativo
da codificacao da forma de um objeto € maior para objetos menores, ou seja, 0 nimero
de bits por pixel gastos na codificacdo da mdascara € relativamente maior. Assim, esta
estratégia de codificar objetos maiores antes ajuda a equilibrar o custo em termos de bits
por pixel para todos os objetos.

Durante a execucao do codificador, dois contadores acompanham o nimero de posi-
¢oes em que o decodificador potencialmente sabe que estdo dentro do objeto (ou seja, |G|)
ou fora do objeto (ou seja, |G|). Quando um destes contadores alcanga o niimero total de
pixels que estd dentro do objeto (M (x,y,t) = 1) ou fora do objeto (M (z,y,t) = 0), a
forma do objeto ja pode ser totalmente inferida pelo decodificador, e a partir dai nenhum
bit de forma € mais codificado.

O decodificador segue exatamente o mesmo fluxo de execucdo do codificador. No
entanto, para ser inicializado, o decodificador deve antes receber os seguintes parametros,
que sdo armazenados no inicio do bitstream do ST-SPIHT 3-D, e sdo individuais para
cada objeto:

1. Numero de pixels no interior do objeto (|G|) - 4 bytes;

2. Nivel de quantizacdo inicial (b,,,;) - 1 byte.
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5.2 Predicao de Movimento

Seja I(t) o quadro original do video (com trés componentes de cor) no instante de
tempo ¢, e sejam tp, tp; € tpy, respectivamente, o instante de tempo do quadro B que
desejamos predizer, o instante de tempo do quadro I imediatamente anterior, e o instante
de tempo do quadro I imediatamente posterior. Por exemplo, se {5 = 6 no exemplo
da Figura 5.1, entdo tp; = 5 etp; = 9. Seja Fk(t”)(tB) o quadro [(tp;) deformado
pela transformacao afim computada com base no deslocamento das particulas associadas
ao k-ésimo objeto do video, do quadro no instante ¢p; para o quadro no instante ¢pg.
De forma similar, seja F,StF ! )(tB) o quadro [(tgr) deformado pela transformagdo afim
computada com base no deslocamento das particulas associadas ao k-ésimo objeto do
video, do quadro no instante ¢z; para o quadro tp. A predi¢cdo Fy(tp) do k-ésimo objeto

no quadro do instante ¢z é obtida interpolando F,ﬁ“’ 1) (tg) e F, k(tF 1) (tg):

FI(tg) x (tpr —tg) + FYT)(tg) x (tg —t
Fi(ty) = Lk (ts) X (trr tii—t;} (tp) x (tp —tpr) 5.5)

O k-ésimo objeto € interpolado no quadro B com base nas duas imagens deformadas
F,gtp 1) (tg) e F, k(tF 1) (tp) para se obter predi¢des mais precisas.

As imagens deformadas Fk(tp 1) (tg) e F,StF 1) (tp) sdo obtidas por transformagdes afins
estimadas a partir do movimento do k-ésimo objeto. Seja 74 (,¢p) a transformacdo afim
que representa 0 movimento do k-ésimo objeto do instante ¢ € {tp;, tr;} ao instante ¢ .
Os coeficientes da transformacdo afim sdo calculados com base na estimativa de movi-
mento do conjunto de particulas atribuidas ao k-ésimo objeto. Para estimar o0 movimento
do k-ésimo objeto entre os quadros dos instantes tp; € tg nés utilizamos as particulas
que coexistem no intervalo [tp;, t5]; e para estimar o movimento do k-ésimo objeto do
quadro do instante ¢z para o quadro do instante ¢p; utilizamos as particulas que coexis-
tem no intervalo [tp, tr;|. As particulas que coexistem nas interse¢des Py (tp;) N Pi(tp)
e Py(tpr) N Py(tp) sdo utilizadas para computar as transformagdes afins 7 (tpr,tg) €
Tk(tr1, tB), respectivamente, onde Py (t) é o conjunto de particulas associadas ao k-ésimo
objeto no quadro de instante t. A seguir, as transformagdes afins 7 (tpr, tg) € Tx(trr, t5)
sao utilizadas para computar as imagens deformadas F,Etp tg) e F,stF ")(tg), respectiva-
mente. Seja C' a matriz 3 x 2 da transformac@o afim 74 (tp;, t5) com 6 coeficientes:

11 Q12
C= Q21 Q22 )
by by

onde a1, a1, G21 € Aoy sA0 0s coeficientes da matriz de transformacao linear, e b e by sdao
os dois componentes do vetor de translacdo. Os coeficientes da matriz C' sdo obtidos pela
seguinte minimizac¢ao:

C':argminH[XpI Ypl]—[XB YB 1]CH27

onde Xp; e Yp; sdo vetores contendo as coordenadas horizontais e verticais, respectiva-
mente, do conjunto de particulas Py (tp;) N Py(tp) no quadro do instante tp;, e Xpe Yp
sdo vetores contendo as coordenadas horizontais e verticais, respectivamente, do conjunto
de particulas Py(tp;) N Py(tp) no quadro do instante ¢ 5. Para computar a minimizagao
acima, precisamos conhecer o deslocamento de pelo menos trés particulas. Se o conjunto
Py(tpr) N Py(tp) tiver cardinalidade menor que 3, a transformag@o afim correspondente
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ndo é calculada, e a predi¢@o se torna simplesmente Fy(tg) = F,gtF 1) (tg), ou seja, apenas
o quadro I posterior € utilizado como referéncia na predicdo. A mesma idéia se aplica
ao conjunto Py (trr) N Py(tp), se ele tem cardinalidade menor que 3 (ou seja, se temos
menos de 3 particulas que coexistem nos quadros de instantes tz; € t g, utilizamos apenas
o quadro I anterior como referéncia para a predi¢cao).

5.3 Codificacao dos quadros I e B

Ap6s calcular as predi¢cdes de movimento para todos os objetos nos quadros B de
instantes ¢ 3 de um GOB, ou seja, { Fi,(t5)|k = 1,..., K}, onde K é o nimero de objetos,
codificamos os erros de predi¢do Fy(tp) = I(tp) — Fi(tp) junto com a mascara do
objeto utilizando o ST-SPIHT 3-D, onde [, (t5) é o k-ésimo objeto no quadro original do
instante ¢g. Assim, codificar um GOB consiste em computar as predi¢cdes de movimento
para cada objeto no conjunto de quadros B, e entdo codificar os erros de predicdo junto
com a forma do objeto utilizando a abordagem ST-SPIHT 3-D.

Conforme mencionado anteriormente, cada GOI é codificado em um stream tnico e
independente (ver Figura 5.1), como se contivesse um tnico objeto. Como a forma deste
objeto é conhecida (ou seja, corresponde a todos os pixels de todos os quadros do GOI),
os bits de forma nao precisam ser codificados.

5.4 Conclusoes

Neste Capitulo foi proposto um método de codificacdao de videos baseado em obje-
tos, com o objetivo de validar o método de segmentacdo de videos descrito no Capitulo
4. O método utilizado para a codificagdo de videos visa obter efici€ncia na codificacio,
sem abandonar algumas funcionalidades da codificacao baseada em objetos, tais como a
transmissao progressiva e o controle de taxa de transmissao individual para cada objeto.

A abordagem ST-SPIHT 3-D utilizada aqui permite que a forma dos objetos no do-
minio espago-temporal seja transmitida simultaneamente com as texturas, explorando as
redundancias espacial e temporal. Além do mais, ao codificar diversos quadros em um
unico bitstream ST-SPIHT, cada bit decodificado aprimora a qualidade de varios quadros
simultaneamente, resultando em um controle de taxa de transmissdo mais eficiente do que
os métodos que codificam e decodificam cada quadro de forma independente. Ainda, uma
compensacdo de movimento eficiente é obtida ao utilizar informagao sobre o movimento
das particulas, devidamente associadas aos diferentes objetos do video, obtida durante o
processo de segmentagdo do video (ver Capitulo 4).

Porém, o método proposto possui algumas limitagdes, conforme discutido a seguir.
Em primeiro lugar, a informacdo lateral ndo é codificada de forma eficiente; parametros
das transformagdes afins, utilizadas para a compensacdo de movimento, sao representa-
dos por nimeros de ponto flutuante e inseridos diretamente no bitstream, sem qualquer
processamento visando a compactacao destes dados. Isto, somado ao fato de que a forma
de um objeto deve ser totalmente conhecida antes que o proximo objeto possa comecar
a ser decodificado, limita o desempenho do método proposto na codificagcdo em baixas
taxas de bits. Em segundo lugar, como os quadros I sdo utilizados como referéncia para a
compensacdo de movimento nos quadros B, a taxa de bits utilizada nos quadros I deve ser
determinada durante a codificacdo, o que limita parcialmente o potencial de escalabilidade
do método.
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6 RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Neste Capitulo sdo apresentados resultados experimentais obtidos a partir dos méto-
dos propostos nos Capitulos 4 e 5. Comparagdes com outros métodos sao feitas e discu-
tidas.

6.1 Resultados experimentais do método de segmentacao de videos
proposto

6.1.1 Videos reais

O método de segmentacdo de videos proposto foi testado em onze videos reais. Des-
tes, dez sdo videos classicos (bus, city, coastguard, flower, hall, husky, mobile, news, soc-
cer and stefan), e estdo disponiveis no endereco http://media.xiph.org/video/
derf/. Todos estes videos tém resolugdo CIF (288x352 pixels), e foram utilizadas
sequéncias de 60 quadros de cada video. O outro video (VCars, com 51 quadros) tem re-
solucdo de 480x720 pixels e foi utilizado no trabalho de Sand e Teller (SAND; TELLER,
2006) para demonstrar o potencial do método de rastreamento de particulas, e estd dispo-
nivel no endereco http://rvsn.csail.mit.edu/pv/data/input-video/.

As Figuras de 6.1 a 6.6 mostram o resultado de vérios passos intermedidrios do pro-
cesso de segmentacdo, para os quadros 10, 30 e 50 do video coastguard. Os quadros
originais s@o mostrados na Figura 6.1. As particulas rastreadas sao mostradas na Figura
6.2. Ao todo, 6548 particulas foram criadas ao longo da sequéncia de 60 quadros, com
um tempo médio de vida de aproximadamente 27 quadros. Na Figura 6.3 sdo mostrados
os agrupamentos de particulas obtidos a partir 0 método mean-shift, em pares de quadros
adjacentes. Particulas de um mesmo grupo s@o mostradas com a mesma cor. Note que
ndo h4, nesta etapa, correspondéncia entre grupos em quadros distintos. Nos quadros 10 e
30 foram identificados 2 grupos de particulas, enquanto no quadro 50 foram identificados
3 grupos. Os meta-grupos de particulas, obtidos apds o agrupamento de conjuntos, sdo
mostrados na Figura 6.4. Neste momento, j4 existe uma correspondéncia entre os grupos
ao longo do video, ou seja, particulas representadas por uma mesma cor pertencem ao
mesmo grupo, mesmo que em quadros distintos. O resultado final da segmentacio de
particulas, apds as etapas de validagao dos meta-grupos e filtragem espacial, € mostrado
na Figura 6.5. Note que, no quadro 10, algumas particulas que estio sobre a dgua e apds o
agrupamento de conjuntos haviam sido erroneamente atribuidas ao meta-grupo correspon-
dente ao barco maior - representadas por tridngulos azuis - na Figura 6.4, apds as etapas
de pds-processamento foram re-atribuidas ao meta-grupo correspondente ao background
da imagem - representado por cruzes verdes - na Figura 6.5. O resultado da segmentagao
densa (ap0s a atribuic@o dos pixels da imagem a cada um dos meta-grupos de particulas)
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Figura 6.2: Rastreamento de particulas para os quadros (a) 10, (b) 30 e (c) 50 do video
coastguard.

¢ mostrado na Figura 6.6. A representacio da segmentag@o dos objetos através de tlineis
- volumes espago-temporais - € mostrada na Figura 6.7. Os tineis correspondentes aos
dois barcos da sequéncia sdo mostrados através de dois pontos de vista diferentes. Note
que os tuneis sdo preservados ao longo do tempo e ndo sofrem fragmentacgdo. Isto se deve
a robustez do método de rastreamento utilizado, combinado a capacidade do método de
segmentacdo de corrigir inconsisténcias, que nos levam a uma segmentacao satisfatdria,
apesar do alto nivel de ruido da sequéncia original e as flutuacdes da superficie da dgua.

Os quadros 5, 15 e 25 originais do video VCars, bem como os grupos individuais de
particulas para os mesmos quadros, a segmenta¢do final das particulas e a segmentagao
densa, sdo mostrados na Figura 6.8. Note que o efeito da projecdo perspectiva neste
video € bastante nitido. Por essa razdo, e também devido ao fato de que o mean-shift
utiliza uma banda fixa, restringindo o espectro de movimentos de objetos detectados,
nao foi possivel dinstinguir os dois carros que estdo em primeiro plano nos quadros 5 e
15, utilizando apenas agrupamentos de pares de quadros individuais, conforme mostrado
na segunda linha da Figura 6.8. No entanto, o agrupamento de conjuntos os identificou
como objetos distintos, conforme mostrado na terceira linha da Figura 6.8. Isto ocorre
porque o agrupamento de conjuntos reconhece grupos de particulas que tendem a ser
agrupadas juntas ao longo de todo o video, retornando resultados significativos mesmo
quando bordas de movimento ndo sdo claras ou agrupamentos incorretos sao encontrados.
Esta propriedade também € importante na codificacdo de videos, j4 que a redundéncia dos
objetos individuais € melhor explorada.

O video VCars € um video temporalmente simétrico. Ou seja, os quadros de 1 até 26
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Figura 6.3: Agrupamentos de particulas entre pares de quadros vizinhos, para os quadros
(a) 10, (b) 30 e (c) 50 do video coastguard.

Figura 6.4: Meta-grupos de particulas, para os quadros (a) 10, (b) 30 e (c¢) 50 do video
coastguard.

(@) (b)

Figura 6.5: Agrupamento final de particulas apds validacdo de meta-grupos e filtragem
espacial, para os quadros (a) 10, (b) 30 e (c) 50 do video coastguard.
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(a) (b)

Figura 6.6: Segmentacdo densa para os quadros (a) 10, (b) 30 e (c) 50 do video coast-
guard.

(a) (b)

Figura 6.7: Representacao dos tineis para os barcos do video coastguard.
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Figura 6.8: Quadros 5 (primeira coluna), 15 (segunda coluna) e 25 (terceira coluna) do
video VCars: quadros originais (a),(b),(c); agrupamentos obtidos pelo método mean-shift
(d),(e),(f); agrupamento final das particulas (g),(h),(i); e segmentacdo densa (j),(k),(D).
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() (b)

Figura 6.9: Tuneis gerados a partir da segmentacdo do video VCars segundo dois pontos
de vista diferentes.

sdo originais, enquanto de 27 a 51 contém os mesmos primeiros 25 quadros, porém na
ordem inversa. Isto € util para testar a consisténcia da segmentacio, que deve ser também
simétrica. A Figura 6.9 mostra os tiineis gerados a partir desta sequéncia, que apresentam
uma boa simetria. Se compararmos os rétulos dos pixels da primeira parte do video
(quadros de 1 a 25) com os correspondentes na segunda metade do video (quadros de 51 a
27), temos uma taxa de correspondéncia entre rétulos de 99,84% (ou seja, apenas 0,16%
dos pixels correspondentes t€ém rétulos diferentes). Ja se compararmos apenas o primeiro
com o ultimo quadro, temos uma taxa de correspondéncia entre rétulos de 99,61% (ou
seja, apenas 0,39% dos pixels correspondentes tém rétulos diferentes).

A Figura 6.10 mostra os resultados da segmenta¢do para os quadros 10, 30 e 50 de
outros quatro videos testados. Os dois primeiros videos (city e flower) apresentam uma
segmentacdo satisfatéria, enquanto os dois dltimos (news e soccer) apresentam proble-
mas, conforme discutido a seguir. A sub-segmentacao obtida para o video soccer se deve
a uma combinagdo de dois problemas distintos: em primeiro lugar, o método de rastrea-
mento de particulas utilizado falha ao tentar rastrear pontos que se movem muito rapido
em regides muito pequenas. Isso porque o fluxo 6tico ndo consegue identificar movimen-
tos rdpidos muito localizados, e a funcdo objetivo utilizada para otimizar a localiza¢ao
das particulas (Eq. (4.3)) ndo corrige o problema, pois um de seus termos forca as parti-
culas a se moverem junto com suas vizinhas que apresentam fluxo 6tico semelhante. Em
segundo lugar, quando corpos articulados t€m movimentos muito complexos, a tendéncia
€ que o algoritmo do mean-shift gere uma sobre-segmentacao. Isso se deve ao fato de que
mean-shift utiliza uma banda fixa, e dessa forma um mesmo objeto articulado pode gerar
uma variedade de movimentos com magnitudes e dire¢des diversas. Dependendo do nivel
de complexidade e articulacdo dos movimentos, tal como ocorre com 0 movimento dos
corpos no video soccer, a sobre-segmentacdo pode ser tdo grande que ndo € possivel in-
ferir uma correlagdo entre os grupos de particulas gerados pelo mean-shift em diferentes
quadros, fazendo com que o desempenho do agrupamento de conjuntos seja bastante pre-
judicado. O problema poderia ser amenizado modificando o critério de distdncia minima
entre particulas (ver Secao 4.2.2), de forma a aumentar o nimero total de particulas, sob
o custo de um maior esforco computacional. No video news, a sub-segmentacdo se deve
a limitacdo da banda fixa do mean-shift. Como os movimentos presentes neste video sdao
lentos, o mean-shift ndo é capaz de distinguir entre grupos de particulas com movimentos
distintos sem que um ajuste da banda seja feito. Além do mais, por conter objetos que sao
corpos articulados de movimentos complexos, os grupos de particulas obtidos pelo mean-
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shift ndo apresentam uma boa correlacdo entre si, dificultando o trabalho do agrupamento
de conjuntos.

O método de segmentagdo proposto foi testado em um computador com processador
Quad Core de 2.4GHz e 4GB de memoria RAM, com Windows Vista. O célculo do
fluxo 6tico foi implementado na liguagem C++, enquanto a estimativa de trajetorias de
particulas, a segmentacao de trajetérias de particulas e a extragdo da segmentacio densa
foram implementadas em Matlab. Para os videos de resolu¢ao CIF com 60 quadros o
processo completo de segmentacdo leva cerca de 7 horas. Apesar de ndo constituir a
maior parte do tempo de execugdo, acreditamos que o gargalo no desempenho do método
proposto estd no calculo do fluxo 6tico (cerca de 45 minutos), visto que o restante do
processo ndo estd implementado de forma eficiente e aparesenta um grande potencial de
otimizacdo. Todavia, ainda hd um outro impedimento para a implementacdo em tempo
real do método proposto: para que a segmentacdo das trajetorias das particulas possa ser
iniciada, as trajetdrias das particulas ao longo de todos os quadros da sequéncia ja deve
ser conhecida.

6.1.2 Videos sintéticos

Para analisar quantitativamente o método de segmentacdo proposto, foram utilizados
dois videos sintéticos: um deles foi utilizado no trabalho de Ristivojevic e Konrad (RIS-
TIVOJEVIC; KONRAD, 2006) para a extracdo de tineis espaco-temporais (syntseq) e
consiste de 30 quadros, com uma resolucio de 343x419 pixels em tons de cinza (8 bits
por pixel); ja o outro video foi criado para este trabalho (syntobjects), e consiste de 30
quadros, com uma resolucao 288x384 pixels representados no espaco RGB (24 bits por
pixel).

A Figura 6.11 apresenta resultados experimentais para o video syntseq. Este video
consiste de um objeto sintético em forma de grao de feijao que se move em relacdo a
um background estatico. Este objeto tem seu movimento descrito por uma transformacao
afim (com rotacao, translacao e escala), e sofre oclusao, induzindo uma mudancga espacial
topoldgica. Ristivojevic e Konrad propuseram um método para a extracdo de tineis de ob-
jetos, volumes de oclusdo e volumes de exposi¢ao (RISTIVOJEVIC; KONRAD, 2006), e
sugeriram que estes conceitos poderiam ser utilizados em uma préxima geracao de méto-
dos de compressao de videos. Entdo, comparamos os resultados obtidos por Ristivojevic
e Konrad com a abordagem proposta neste trabalho. Os quadros 10 e 30 do video syntseq
sdo mostrados na primeira € na segunda colunas, respectivamente, da Figura 6.11. As
segmentacdes de particulas correspondentes sdo mostradas nas Figuras 6.11(a) e 6.11(d).
Os resultados da segmentacdo densa sao mostrados nas Figuras 6.11(b) e 6.11(e), assim
como os volumes de oclusdo e volumes de exposicao correspondentes, conforme proposto
por Ristivojevic e Konrad (RISTIVOJEVIC; KONRAD, 2006). Os rétulos, do preto ao
branco, representam: 1) background; 2) volume de oclusdao do background; 3) volume
de exposicdo do background; 4) objeto; e 5) volume de oclusdo do objeto. Os resulta-
dos correspondentes obtidos por Ristivojevi e Konrad sdo mostrados nas Figuras 6.11(c)
e 6.11(f). Os volumes de oclusao e volumes de exposicao sdo obtidos no presente tra-
balho estimando-se transformagdes afins para cada regido em cada quadro, e propagando
estas regides através da sequéncia utilizando estas transformagdes. Estas transformacoes
afins sdo estimadas com base no movimento das particulas pertencentes a mesma regifo.
Para comparar a exatiddo da segmentacdo obtida por ambos os métodos, foi criada uma
verdade de campo (ground truth) manualmente para este video. Assim, foi obtida uma
taxa de 99.75% de pixels de objetos corretamente classificados para o método proposto,
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Figura 6.10: Resultados da segmentacdo para os quadros 10 (primeira coluna), 30 (se-
gunda coluna) e 50 (terceira coluna) dos videos: city (a),(b), (c); flower (d),(e), (f); news

(8),(h), (i) e soccer (j),(k), ().
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(a) (b) (c)

(@ (e) ()

Figura 6.11: Segmentacdo para os quadros 5 (primeira linha) e 30 (segunda linha) de
um video sintético: (a),(d) resultados da segmentagdo de particulas; (b),(e) tunel de ob-
jeto, volumes de oclusdo volumes de exposi¢ao obtidos com o método proposto; e (c),(f)
tinel de objeto, volumes de oclusdo e volumes de exposi¢dao pelo método proposto por
Ristivojevic e Konrad (RISTIVOJEVIC; KONRAD, 2006).

contra 99.35% obtidos pelo método de Ristivojevic e Konrad. Estas medidas de exatidao
se referem apenas a classificacdo dos pixels aos objetos (objeto vs. background, neste
caso). Nota-se que a abordagem proposta trata a oclusdao e mudangas topoldgicas de uma
maneira mais simples, e obtém volumes de oclusdo e volumes de exposi¢dao confidveis,
sem as limitagdes da abordagem de Ristivojevic e Konrad discutidas na Segdo 2.1. Além
do mais, os resultados demonstram que a abordagem proposta trata de forma mais sim-
ples e funcional as mudancas topoldgicas causadas pelas oclusdes. Note que utilizando
a abordagem de segmentagdo de videos proposta, temos a possibilidade de utilizar, além
da segmentacao densa, a informacdo do movimento das particulas correspondentes, o que
pode ser utilizado como uma informacdo extra de movimento em diversas aplicagdes.
Por exemplo, a oclusdo e o movimento no interior dos objetos pode ser inferido através
da informacdo das particulas e da segmentacido densa combinadas. No experimento mos-
trado acima, foi empregada uma transformagao afim para executar esta tarefa. No entanto,
deve-se notar que o algoritmo de segmentacdo € geral e ndo implica nenhuma restricao de
movimento.

Na Figura 6.12 sdo apresentados os resultados da segmentacao pelo método proposto
para o video syntobjects. Este video apresenta um background com movimento, e trés
objetos em movimento na frente. Um objeto rotaciona e translada, enquanto os outros
apresentam apenas movimento de translacdo. Os quadros 5 e 20 da sequéncia original
sd@o mostrados nas Figuras 6.12(a) e 6.12(d). Os rétulos dos objetos segmentados sdo
mostrados nas Figuras 6.12(b) e 6.12(e), enquanto os tineis de objetos (preto), volumes
de oclusdo (cinza) e volumes de exposicao (branco) sdo mostrados nas Figuras 6.12(c) e
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Figura 6.12: Resultados da segmentac¢do para os quadros 5 (primeira linha) e 20 (segunda
linha) de um video sintético com trés objetos em movimento: (a),(d) quadros originais;
(b),(e) rétulos de segmentagdo de objetos; (c),(f) tineis de objetos, volumes de oclusdo e
volumes de exposicao.

6.12(f). O método proposto produz uma classificacdo de objetos correta em 96.12% dos
pixels. Uma interessante propriedade deste video € que um objeto (lata de refrigerante),
move-se junto com o background da cena por 10 quadros, enquanto exibe um movimento
diferente no restante dos quadros do video. Mesmo sem bordas de movimento ao longo
de um ter¢co da sequéncia, o0 método proposto segmentou este objeto do background da
cena em todos os quadros, devido a sua capacidade de extrair padrdes de movimento
prolongados.

6.2 Resultados experimentais do método de codificaciao de videos pro-
posto

O método de codificacdo proposto foi testado em 10 videos reais para verificar sua
eficicia, nomeadamente: bus, city, coastguard, flower, hall, husky, mobile, news, soccer
e stefan (disponiveis em http://media.xiph.org/video/derf/). Todos os vi-
deos t€m resolugdo CIF (288 x 352 pixels no canal de luminancia e 144 x 176 pixels nos
canais cromaticos), e a resolucio dos canais crométicos foi duplicada antes da codifica-
¢a0, ja que o algoritmo do método proposto ndo utiliza sub-amostragem cromadtica. Para
cada video, foram codificados apenas os primeiros 60 quadros como teste, e considerou-se
que estes 60 quadros formam um GOP.

O desempenho do método proposto de codificagdo € comparado ao padrdo estado-
da-arte H.264 (ISO/IEC, 2003). Foi utilizado o software de referéncia JIM-H.264 (versao
16.0) para comparagdo. Para comparar resultados de codificacdo em diferentes taxas de
bits, utilizamos o algoritmo de controle de taxa no JM-H.264. Mais especificamente,
foram utilizadas as seguintes op¢des no JM-H.264:
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e FramesToBeEncoded=60

e SourceHeight=288

e SourceWidth=352

e ProfilelIDC=244

e YUVFormat=3

e RateControlEnable=1

e HierarchicalCoding=2

e RCUpdateMode=3

e Bitrate= variou-se de 200000 (2 x 10°%) até 2000000 (2 x 10%)

Todos os outros paradmetros tiveram seus valores padrdo mantidos.

Para cada taxa de bits utilizada no JM-H.264, verificou-se o tamanho S do arquivo
codificado, e calculou-se 0 nimero médio de bits por pixel (Ny,,). A seguir, 0 mesmo
video foi codificado pelo método proposto com Ny, por pixel, da seguinte forma: (a) o
GOI € codificado utilizando-se 1.5 x NNy, bits por pixel como alvo; (b) entdo o GOI €
decodificado, sdo computadas as transformagdes afins, calculadas as predi¢des de movi-
mento e o erro de predi¢do para cada objeto nos quadros B; (c) os erros de predi¢cao para
cada objeto nos quadros do GOB sdo entdo codificados utilizando-se os bits restantes, ou
seja, S menos os bits utilizados com o cabegalho, os coeficientes das transformacdes afins
e a codificacdo do GOI, com um nimero médio de bits por pixel igual para cada objeto.
As segmentacdes dos objetos sdo fornecidas pelo método de segmentacdo proposto no
Capitulo 4. Como o método ST-SPIHT 3-D pode ter sua taxa de bits totalmente contro-
lada, o numero de bits utilizado pelo método proposto € igual ao nimero de bits utilizado
pelo JM-H.264, mas a qualidade do video decodificado pode diferir significativamente, e
com isso os dois métodos podem ser comparados. Os parametros utilizados no método
de codificagdo proposto foram:

e Tamanho do GOP = 60

¢ Distancia entre quadros I consecutivos = 10
e Nivel de decomposicao wavelet = 4

e Nivel de codificacdo da forma = 20

Os valores médios de PSNR obtidos pelo método proposto e pelo JM-H.264 para os
videos decodificados foram comparados segundo o canal de luminancia (espaco YC,C,.),
e sdo mostrados nas Figuras 6.13 e 6.14. Sdo incluidas ainda nestas Figuras os resultados
obtidos pela codificagdo aritmética dos bitstreams ST-SPIHT 3-D do método proposto.
Os valores médios de PSNR dos canais de luminancia obtidos para quatro taxas de bits
diferentes sao mostrados na Tabela 6.1 para o método proposto, e na Tabela 6.2 para o
JM-H.264.

Os quadragésimos quadros das sequéncias coastguard, mobile e stefan originais sao
mostrados na Figura 6.15. A Figura 6.16 mostra os mesmos quadros decodificados pelo
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Figura 6.13: PSNR médio do canal de luminancia dado em termos das taxas de bits,
obtidos pelo método proposto e pelo IM-H.264 para os videos: (a) bus, (b) city, (c) coast-
guard, (d) flower, (e) hall e (f) husky.
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Figura 6.14: PSNR médio do canal de luminancia dado em termos das taxas de bits,
obtidos pelo método proposto e para o JM-H.264 para os videos: (a) mobile, (b) news, (c)
soccer e (d) stefan.

Tabela 6.1: PSNR médio do canal de luminancia, dado em dB, das sequéncias decodifi-
cadas pelo método proposto.
| 600kbps | 1000kbps | 1400kbps | 1800kbps

bus 28.9 29.0 29.2 29.6
city 28.6 29.8 30.1 31.3
coastguard 29.0 29.6 29.9 30.8
Sflower 27.4 28.0 28.7 29.1
hall 31.1 33.5 35.6 36.9
husky 29.4 30.0 30.1 30.2
mobile 28.4 29.1 29.4 29.7
news 314 33.5 35.5 36.6
soccer 28.7 294 30.3 31.3
stefan 28.9 29.5 29.8 30.7
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Tabela 6.2: PSNR médio do canal de luminéncia, dado em dB, das sequéncias decodifi-
cadas pelo JM-H.264.

| 600kbps | 1000mbps | 1400mbps | 1800kbps

bus 33.9 35.6 36.7 37.5
city 38.6 40.3 41.3 42.4
coastguard 34.4 34.9 36.2 37.1
Sflower 329 33.6 34.5 353
hall 414 42.0 42.4 42.8
husky 31.0 31.5 31.6 31.6
mobile 33.8 34.5 35.3 36.0
news 453 47.5 48.4 48.8
soccer 38.6 394 40.8 42.0
stefan 35.2 36.5 37.4 37.9

(a) bus (b) coastguard (c) husky

Figura 6.15: Quadragésimo quadro original do video: (a) coastguard, (b) mobile e (c)
stefan.
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Figura 6.16: Quadragésimos quadros dos videos coastguard, mobile e stefan decodifica-
dos a 600Kbps pelo método proposto (a)-(c) e pelo IM-H.264 (d)-(f).

Figura 6.17: Quadragésimos quadros dos videos coastguard, mobile e stefan decodifica-
dos a 1.2Mbps pelo método proposto (a)-(c) e pelo IM-H.264 (d)-(f).
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método proposto e pelo IM-H.264 a 600kbps. Ja os quadros decodificados a 1200kbps
sdao mostrados na Figura 6.17.

Os resultados acima servem para indicar a que distancia o método proposto esta do
estado-do-arte em termos de efici€éncia de codificagdo. No entanto, deve-se notar que
o método de codificacdo proposto trata de um paradigma diferente, com caracteristicas
distintas e que apresenta vantagens em aplicacoes distintas. Além do mais, o método
proposto ndo € otimizado para aplicacdes do tipo low-end. A informacao lateral, composta
pela forma das regides e coeficientes das transformacdes afins, ndo depende da taxa de
bits, ou seja, o nimero de bits alocados para estas informacdes sdo os mesmos tanto para
taxas altas como para taxas baixas de bits. Ainda, coeficientes das transformacdes afins
sdo incluidos no bitstream sem quantizag@o ou codificagdo eficiente.

Ao observar as curvas de Taxas de bits vs. PSNR nas Figuras 6.13 e 6.14, percebe-
se que as curvas de desempenho do método proposto sdo mais “bem comportadas™ que
as curvas de desempenho do JM-H.264, que por sua vez se mostram mais irregulares.
Isto pode ser explicado em parte pela estratégia de controle da taxa de bits empregada.
O JM-H.264 codifica um quadro de cada vez, e a cada quadro processado, o algoritmo
de controle de taxa re-calcula os parametros de quantizacdo para o quadro seguinte, de
acordo com a quantidade de bits utilizada nos quadros anteriores. Como esta estimativa
dos parametros de quantiza¢do ndo € muito precisa, a cada quadro o algoritmo compensa
o erro em relacdo a taxa alvo nos quadros anteriores. Isto faz com que o comportamento
do desempenho do JM-H.264 seja erratico, a medida que a taxa de bits varia. O método
proposto, por outro lado, codifica todos os quadros de um GOI ou de um GOB intei-
ros de uma sé vez, através de uma codificacdo progressiva. Com isso, a cada bit que
vai sendo codificado, a qualidade de todo um conjunto de quadros vai sendo aumentada
regularmente.

O método de codificacio proposto foi testado em um computador com processador
Quad Core de 2.4GHz e 4GB de memoéria RAM, com Windows Vista. O algoritmo de
codificacdo ST-SPIHT 3-D foi implementado em C++, enquanto o restante do processo
de codificacdo foi implementado em Matlab. Para os videos testados, o processo de co-
dificacdo completo de um video levou em média 4 horas e 30 minutos. A decodificagdo
variou de 45 minutos para a menor taxa de bits (200 kbps) até 3 horas para a maior taxa
de bits (2000 kbps).
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7 CONCLUSOES

Um método para a identificacdo e a segmentagcdo ndo-supervisionada de movimento
coerente em videos adaptativamente amostrados foi proposto nesta tese. Esta técnica
prové uma nova forma de ligagcdo entre informacgdo de baixo nivel em videos a concei-
tos de alto nivel que podem ser empregados diretamente na codificagdo de videos. Esta
abordagem por ser ttil em vdrias outras tarefas de processamento de imagens e visdao
computacional, incluindo rastreamento de objetos, recuperacdo de informacdes e andlise
de videos.

Utilizando como entrada a técnica de segmentacdo de movimento desenvolvida, foi
proposto também um método de codificacdo de videos baseado em objetos. Este mé-
todo utiliza transformagdes afins, inferidas do movimento das particulas, para predizer
o movimento dos objetos. Quadros I (intra-coded), assim como erros de predicdo de
cada objeto para os quadros B (bi-directional predicted), sao codificados empilhados uti-
lizando uma extensdo do método ST-SPIHT (MARTIN; LUKAC; PLATANIOTIS, 2006),
que codifica simultaneamente a cor e a forma dos objetos. O método ST-SPIHT, que ori-
ginalmente trata apenas da codificacdo de objetos 2-D individuais, foi modificado para
codificar diversos objetos representados por volumes espago-temporais (chamados de td-
neis). Objetos diferentes podem ser transmitidos com diferentes taxas de bits, e 0s objetos
podem ser decodificados progressivamente. Porém, ao contrario dos métodos tradicionais
que codificam um quadro de cada vez, aqui cada bit decodificado melhora a qualidade
geral da sequéncia, e ndo de um quadro especifico. Estas caracteristicas sdo vantajosas
em aplicacOes tais como transmissao de video pela Web.

O método de segmentacdo de videos proposto nos permite identificar padrdes tem-
poralmente descontinuos de movimento, e € robusto a0 movimento abrupto de camera.
Além disso, nenhuma restricdo global de movimento € imposta a cena e/ou aos obje-
tos. O problema da abertura € reduzido ao se inferir movimento em regides homogéneas
pela propagacdo de informa¢do de movimento na vizinhanga das amostras espaciais (ou
seja, particulas). No entanto, a solu¢do utilizada para abordar o problema da abertura
tem uma desvantagem: quando regides homogéneas se tornam oclusas, a propagacao de
movimento pode permitir estimativas erroneas de movimento, que devem ser corrigidas
através de passos adicionais de consisténcia, ao custo de maior esfor¢o computacional.

O método de segmentacao de particulas proposto utiliza agrupamento de conjuntos
para combinar grupos de particulas obtidos para quadros adjacentes, permitindo a identi-
ficacdo de padrdes de movimento de longa duragdo, os quais sdo representados através de
volumes espago-temporais chamados de tineis. A identificacdo de padrdes de movimento
de longa duragdo € crucial para se tirar vantagem da redundancia em codificacdo de vi-
deo baseada em segmentacdo. O algoritmo mean-shift (COMANICIU; MEER, 2002) é
empregado para obter os grupos de particulas associados a quadros adjacentes, e tem a
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propriedade importante de identificar grupos com formas arbitrarias no espago de fei¢des.
No entanto, o mean-shift apresenta uma importante desvantagem: ele requer o uso de
uma banda fixa, reduzindo a magnitude e variedade dos padrdes de movimento detecta-
dos. Assim, ao fixar um determinado valor para a banda no mean-shift, restringimos o de-
sempenho do método a um certo espectro de magnitudes de movimentos entre os objetos.
Por exemplo, no video soccer (ver Se¢do 6.1.1), a magnitude de movimento de cada um
dos jogadores e mesmo da bola é bastante diferente. Mesmo se considerarmos um tinico
jogador, diferentes partes do seu corpo podem ser mover em velocidades distintas. Dessa
forma, quando temos movimentos de magnitudes muito distintas, a banda fixa do mean-
shift tende a gerar sub-segmentacdo ou sobre-segmentagdo. O valor de py (ver Segdo
4.3.2) também necessita ser ajustado de acordo com o espectro de movimentos entre 0s
objetos. Isto pode ser uma desvantagem em aplica¢des onde uma ampla gama de magni-
tudes de movimento € esperada. Outra limitagao do método de segmentacdo proposto diz
respeito aos tipos de movimentos que sdo melhor suportados com esta abordagem. Como
sdo gerados grupos de particulas com base na similaridade dos vetores de movimento pro-
jetados em 2-D, sequéncias com um efeito de projecdo perspectiva mais intenso e/ou com
movimento 3-D complexo tende a serem sobre-segmentadas ou sub-segmentadas. De
forma geral, podemos dizer que quando o tamanho dos objetos da cena sdo compardveis
a distancia da camera em relacdo ao objeto, o efeito da projecdo perspectiva devera ser
considerdvel. Ainda, como o método de codificagcdo proposto utiliza transformacdes afins
para representar 0 movimento entre quadros, se os objetos segmentados ndo apresentam
movimento aproximdvel por uma transformacdo afim, a predicdo de movimento tende a
ser menos eficiente, reduzindo o desempenho do algoritmo de codificagao.

Conforme discutido na Secdo 5.1, € utilizada uma estratégia que codifica formas de
objetos juntamente com os erros de predicdo. Para evitar a codificacdo de dados redun-
dantes, quando um objeto € codificado, as formas dos objetos previamente codificados sdo
levadas em consideracdo. Isto torna a decodificacdo do conjunto inteiro de objetos mais
eficiente, enquanto mantém importantes caracteristicas da codifica¢do de videos baseada
em objetos, como escalabilidade a nivel de objeto. No entanto, esta estratégia limita a
escalabilidade de objeto, ja que um objeto s6 pode comegar a ser decodificado quando a
forma dos objetos anteriores ja sdo conhecidas. Apesar disso, se a aplicacdo ndo requer
a transmissdo de objetos individuais, ou a decodificacio em baixissimas taxas de bits,
esta limitagdao nao € relevante, visto que as formas dos objetos tendem a ser totalmente
decodificadas no inicio do bitstream.

Ainda, embora o método de codificacdo proposto permita a decodificacdao escaldvel
de objetos, o erro de predi¢cdo de movimento nos quadros B deve ser calculada com base
nos quadros I decodificados. Assim, devemos definir a taxa de bits do GOI durante a
codificagdo. Isto torna o mecanismo de controle de taxa amarrado a taxa de bits do GOI,
e a qualidade geral da sequéncia decodificada ndo é 6tima, no sentido de que quadros
decodificados do GOI e do GOB podem apresentar qualidades diferentes.

Algumas melhorias ao método proposto podem ser abordadas em trabalhos futuros:

1. A distancia entre quadros I consecutivos pode ser adaptativa, ao invés de fixa. Uma
selecao cuidadosa de quadros I, baseada no movimento dos objetos da sequéncia,
pode melhorar a predi¢do de movimento, permitindo que os quadros B sejam codi-
ficados de forma mais eficiente;

2. Um método mais eficiente para a codificagao dos coeficientes das transformagdes
afins pode ser empregado;
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3. Como os residuos da compensa¢do de movimento usualmente concentram energia
em pequenas regides, os coeficientes wavelet podem ser quebrados em blocos e co-
dificados separadamente, com potenciais ganhos na efici€ncia da codifica¢ao (LIN;
GRAY, 2001);

4. O método de segmentacgdo, assim como a predi¢do de movimento baseada em par-
ticulas, pode ser extendida de planar para 3-D.

Resultados experimentais obtidos com o método de segmentacio proposto foram apre-
sentados, e avaliacdes numéricas com videos sintéticos foram computadas. O método de
codificacdo proposto foi aplicado a videos reais segmentados, e os resultados foram com-
parados aos obtidos pelo codificador IM-H.264. Comparagdes em termos de PSNR foram
apresentadas para diferentes taxas de bits, mostrando onde o método proposto se posici-
ona em relacdo ao estado da arte na eficiéncia da codificag@o.
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