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Lucas-Kanade Tensorial: Aplicacdo da dlgebra tensorial para a estima-
tiva de fluxo 6tico em sequéncia de imagens coloridas

RESUMO

O aspecto multi-canal das imagens coloridas e as caracteristicas de movimento
oriundas do sequenciamento de imagens constituem dados fundamentais para a andlise
semantica de um video colorido, bem como fatores que desafiam o seu processamento.
O primeiro instiga pesquisadores a definir medidas de distancia entre atributos de cor,
uma vez que a ordenac¢do desses ndo é natural; enquanto o segundo impde desafios
em sua detecgdo e sua estimacao.

Por outro lado, a teoria da algebra de tensores se apresenta bastante consistente e
robusta para a modelagem matematica de diversos problemas, desde a manipulac¢do
de grandezas escalares, que independem de orienta¢do; a estruturas maiores e mais
complexas.

Rittner et al. (2010) apresentam uma abordagem satisfatéria para o calculo do gradiente
aplicado a segmentacdo de imagens coloridas utilizando um tensor de segunda ordem.
Este trabalho tem como objetivo propor uma extensdo do trabalho de Rittner et al.
(2010) para a estimativa de fluxo 6tico para sequéncias de imagens coloridas. O método
foi construido com base no método Lucas-Kanade (Lucas e Kanade, 1981).

O método foi comparado com o método Lucas-Kanade avaliando-se em relacdo ao
padrdo ouro por dois critérios de qualidade distintos (Erro angular e Erro absoluto).
Resultados experimentais mostraram que o método proposto apresentaram erros médios
menores que o método de referéncia.

Palavras-chave: Processamento de imagem colorida. Processamento de video. Algebra
tensorial. Estimativa de fluxo 6tico. Método de Lucas-Kanade. Morfologia ma-

tematica. Gradiente morfoldgico tensorial.



Tensorial Lucas Kanade Aplication of a tensorial algebra for estimating
the optical flow for color image sequence

ABSTRACT

The multi-channel aspect of color images and the motion feature present in a color
image sequence are important data for its semantic analysis, as well as challenging
elements. While the previous instigates researchers to define distance or dissimilarity
measures between two colors; the latter challenges in detection and its estimation.

On the other hand, the theory of tensor algebra is consistent and robust to model and
solve several problems. Rittner et al. (2010) provides a good approach to calculating
the tensorial morphological gradient (TMG) applied to the color image segmentation
using a second-rank tensor.

This document proposes to extend the TMG by presenting a optical flow estimation
method, called tensorial Lucas Kanade method, based on Lucas Kanade method and
using a second order tensor to manipulate color information.

The optical flow estimated by proposed method was compared to a ground truth
OF and evaluated by two different criteria. Experimental results show that proposed
method have had smaller average error than the LK method.

Keywords: Color image processing. Video processing. Tensor algebra. Optical flow es-
timation. Lucas Kanade Method. Mathematical Morphology. Tensorial morphological
gradient (TMG).
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1

Introducao

Com a popularizacdo de equipamentos de registro de video mais acessiveis, tais como
cameras digitais e aparelhos celulares do tipo smartphone, uma quantidade notavel
e crescente de material audiovisual tem sido produzido e distribuido por meio da
Internet.

Concomitantemente a popularizagdo de equipamentos de video, o avanco tec-
nolégico reduziu também os custos para armazenamento de dados, tornando possivel
e vidvel a adogdo de outros formatos de midia diferentes das imagens em preto e
branco.

Nesse cendrio, estudos em processamento digital de imagens (PDI) e visdo compu-
tacional (VC) tém ganhado notoriedade, uma vez que estes se propdem a, dentre outros
objetivos, extrair e avaliar atributos e caracteristicas de elementos do mundo fisico e a
compreendé-los com base em informacdes visuais, tal como imagens e sequéncias de
imagens (videos).

No processamento digital de imagens e, mais especificamente, em processamento
de videos coloridos, ou sequéncia de imagens coloridas, um dos grandes desafios em
destaque é a segmentacdo adequada de video, que consiste em dividir o video em
regides semanticas compativeis para a compreensao do mundo fisico.

Isso é decorrente da dificuldade de mensurar a diferenga entre as cores de dois
pontos do video e o significado dessa diferenca. Quando os dois pontos pertencem a
mesma imagem e apresentam distingdo de cores humanamente percebiveis, é possivel
que estes pertencam a regides que representem elementos distintos. Quando os pontos
pertencem a uma mesma localizacdo em quadros distintos do mesmo video, pode ser

indicador de movimento.
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No processamento de imagens coloridas, parece adequada a representagdo de cores
por meio de sistemas que particionam o dado da cor em parti¢cdes ou canais especificos,
pois a relacdo de ordem entre cores ndo é tdo intuitiva e mensuravel como na medicdo
da intensidade do tom de cinza em imagens nao coloridas, isto é, a defini¢do de um
critério de diferenca entre duas cores ndo é tdo natural quanto a afericdo da diferenca
de intensidade de luz existente entre duas tonalidades de cinza.

Isso é um desafio para a construcdo de um gradiente para imagens coloridas, visto
que sua propria definigdo considera a diferenca entre os tons de cinza da vizinhanga de
um pixel de uma imagem e a equivaléncia dessa operagdo para cores ndo é tdo simples.

Algumas outras caracteristicas, tais como a existéncia de ruidos, iluminagdo nao
uniforme, sombreamento e textura, agravam ainda mais a segmentacdo de imagem
pois podem inserir nas imagens informacdes que dificultam a separacdo dos objetos.

Ja para a avaliagdo de movimento em sequéncia de imagens, um dos maiores
desafios é encontrado na estimativa do fluxo 6tico, que é a velocidade da imagem.
Por meio de padrdes de espago e tempo de intensidade das imagens, é possivel
determinar uma aproximacao do campo de movimento, isto é, especificar quanto cada
pixel de uma imagem se moveu entre um quadro e seu subsequente em uma projegao
bidimensional.

Ainda que a segmentacdo de video compartilhe com a segmentacdo de imagens
algumas dificuldades, tais como a existéncia de ruidos e/ou iluminac¢do ndo uniforme,
ela também apresenta suas dificuldades proprias, como a existéncia de movimentos

bruscos, superficies oclusas e objetos deforméveis.

1.1 Motivacao e justificativa

Muito esfor¢o tem sido dispendido para desenvolver novas técnicas e estratégias de
segmentacdo de video com a intencdo de superar as dificuldades inerentes e atender
as necessidades dos diversos sistemas que aplicam a segmentacao.

Dentre as variadas aplica¢des vélidas para a segmentagdo de video, sdo destacadas:
a recuperacdo e o reconhecimento de informagoes existentes em videos, na criagdo de
animagoes e renderizagdes ndo realistas, em sistemas para compressdo de videos.

Sob a perspectiva morfoldgica, tensores sdo estruturas algébricas consistentes e
bastante robustas para trabalhar com grandezas escalares e grandezas vetoriais, que
requerem informagoes de orientacdo e sentido. Sua aplicagdo para a segmentagado de
imagens coloridas, conforme o gradiente morfolégico tensorial (GMT) proposto por

Rittner et al. (2010), que utilizou uma representacdo de cores baseada em tensores,
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permitiu-lhes estabelecer um critério de semelhanga entre cores de pixels vizinhos,
ensejando-lhe uma solugdo compativel ao esperado.

Nesse sentido, uma extensdao do GMT apresenta-se como uma conveniente possi-
bilidade para definir critérios de segmentacdo de video, considerando as informagoes

de cor.

1.2 Objetivos e contribuicoes esperadas

Como proposta para a dissertacdo, almeja-se neste trabalho, estender o GMT, proposto
por Rittner et al. (2010), de modo a ser aplicado na estimativa de fluxo 6tico de
sequéncias de imagens coloridas, por meio da adogdo de uma estrutura tensorial; e
avaliar o método construido.

Dessa maneira, é esperado neste trabalho que um método baseado no GMT seja
elaborado e avaliado para permitir estimativa de FO em sequéncias de imagens colo-

ridas.

1.3 Organizacao do documento

Este documento foi estruturado conforme o desenvolvimento da pesquisa, partindo-se
de uma visdo mais ampla (contexto da pesquisa) até a proposta da pesquisa.

Dessa maneira, o texto foi organizado como segue: A se¢do 2 apresenta uma
revisdo de literatura sobre os principais assuntos abordados, mostrando os conceitos
preliminares e algumas defini¢des necessarias para a compreensdo da proposta deste
trabalho. Na secdo 3 é apresentado o método proposto neste trabalho. Os experimentos
conduzidos, os resultados obtidos e a andlise realizada sdo apresentados na segdo 4.
As consideracdes finais, considerando as contribui¢des deste trabalho, as limita¢des

encontradas e trabalhos futuros possiveias sdo apresentadas na secéo 5.
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2

Conceitos Preliminares

Esta secdo objetiva apresentar os conceitos e definicdes fundamentais de processa-
mento de imagens, bem como buscando apresentar os fundamentos essenciais que
permeiam a teoria de Tensores.

Conceitos como o de imagem e cores, naturalmente compreendida pelas pessoas,
mas com complexa descri¢do, formam parte do alicerce usado no desenvolvimento do
trabalho produzido nesta dissertacdo e, por este motivo, sdo apresentados nas se¢des

que seguem.

2.1 Imagem digital

Uma imagem digital monocromaética é uma discretizagdo de um objeto ou cena real,
que pode ser definida como sendo um fungdo bidimensional f(x,y) € Z, tal que
x € Z C Zey € Z C Z sdo coordenadas espaciais e a grandeza de f em cada
par de coordenadas (x,y) é a intensidade ou nivel de cinza da imagem naquele ponto.
(Gonzalez e Woods, 2008)

O menor elemento de uma imagem digital, isto é, cada elemento do contra-dominio
da funcéo f(x,y) localizada na coordernada ((x,y) é denominada pixel.

Os pixels de coordenadas (x — 1,y —1), (x—1,y), (x—=1Ly+1), (x,y—1), (x,y+1),
(x+1y—1), (x+1,y)e(x+1,y+1) sdo chamados de vizinhos de primeira ordem
ou adjacentes. Os (x —1,y), (x+1,v), (x,y — 1) e (x,y + 1) sdo chamados de vizinhos
mais préximos e os pontos (x — 1,y —1), (x —1Ly+1), (x+Ly—1)e(x+1Ly+1)
sdo ditos vizinhos mais distantes.
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Imagens digitais bindrias, também conhecidas como imagens em preto e branco,
sdo as imagens mais simples que existem e sdo definidas pela fungdo f(x,y) € {0,1} C
Z.

Imagens em tons de cinza podem ser definidas com uma simples expansdo da
definicao das imagens binarias, pela funcao f(x,y) € [0,2F), em que k é a resolucdo
radiométrica do sensor que estabelece a quantidade de bits necessarias para armazenar
a informagdo de cinza do pixel.

Imagens coloridas, por sua vez, pode ser definida pela estensdo da imagem em
tons de cinza com o aumento da dimensdo do contra-dominio. Isso significa que a
funcdo que a define é do tipo f(x,y) € [0,2F)" em que n indica o ntimero de bandas
requeridas para armazenar a informagdo de cor do pixel. Usualmente, os modelos de
representacdo de cores utilizam n = 3.

Em morfologia matemdtica, Najman e Talbot (2013) definem um elemento es-
truturante como sendo um conjunto de pixels, de tamanho definido e conhecido,
comumente representado por uma imagem bindria ou em tons de cinza, que podem
definir uma relagdo de vizinhanga ou conectividade entre os pixels.

A Figura 2.1 mostra alguns exemplos de elementos estruturantes de tamanho 3 x 3.
A Figura 2.1(a) é o elemento estruturante quadrado, também conhecido como flat, em
que todos os pontos apresentam valores de intensidade iguais a 1; a Figura 2.1(b)
é chamado de elemento estruturante X, em que apenas as diagonais principais e
secunddrias da imagem recebem o valor 1 e Figura 2.1(c) é chamado de diamante por

ter esse aspecto semelhante a um losango.

(a) Quadrado ou Flat (b) X (c) Diamante

Figura 2.1: Exemplos de elementos estruturantes

P2

Comumente, uma maneira para representar uma imagem é por meio de uma

matriz bidimensional discreta e finita, de ordem N x M, cujos elementos representam
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o pixel, isto é, apresentam valores numéricos quando referenciam imagens bindrias ou
monocromadticas; e apresentam uma tupla de valores, geralmente de tamanho 3, ao

tratar-se de imagens coloridas.

foay = | TED T2 g 2.1)
f(N,1) f(N,2) --- f(N,M)

Gonzalez e Woods (2008) afirmam que dois pixels adjacentes sdo conexos se apre-

sentam o mesmo nivel de cinza ou se satisfazem a algum outro critério de similaridade.

2.2 Cor

Trabalhar com cores tém se mostrado uma atividade ardua, principalmente no que
relaciona a visdo computacional, dados os diversos significados e/ou sentimentos
que as cores despertam nos seres humanos. Em processamento de imagens, uma
das maiores dificuldades é encontrada na representacdo computacional de cores, que
apresenta uma modelagem dificil.

De maneira intuitiva, é facil perceber que o estimulo causado por uma luz sem cor,
ou acromatica, é bem mais modesta que o causado pela luz colorida. Por outro lado,
das teorias de 6tica e ondulatéria, é sabido que a cor de um dado objeto é determinado
pelo comprimento de onda eletromagnética que emana deste, isto é, pela luz que é
emitida ou refletida por ele.

A cor é associada aos diferentes comprimentos de onda do espectro eletromagnético,
sendo que a cor de um material é determinada pelo comprimento de onda dos raios
luminosos que suas moléculas constituintes refletem. Um objeto terd determinada cor
se ndo absorver justamente os raios correspondentes a freqiiéncia de onda desta cor.
(Gonzalez e Woods, 2008)

Na proxima secdo serdo apresentados alguns sistemas de cores e suas caracteristicas.

2.3 Modelo de Cores

Gonzalez e Woods (2008) afirmam que um modelo de cores, também chamado de
sistema de cores, ou ainda espago de cores, é um subespago formado por um sistema de

coordenadas em que cada cor é representado por um tinico ponto neste subespaco; de
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modo a permitir a especificagdo de uma cor em um determinado formato padronizado,
especifico e aceito por todos.

Busin et al. (2008) afirmam que um espago de cores é uma representacao geométrica
das cores que comumente permitem a sua identificagdo por meio de uma estrutura
composta por trés componentes.

Existem diversos modelos de cores na literatura, conforme Gonzalez e Woods
(2008) e Marques Filho e Vieira Neto (1999), sendo RGB, CMY, CMYK, HSI, HSV e
HSL os mais utilizados no processamento digital de imagens. Para este trabalho, serdo
apresentados os modelos de cores: RGB, HSL e LUV, por serem modelos bastante

conhecidos na literatura e por apresentarem caracteristicas especificas de cada sistema.

2.3.1 RGB

O modelo RGB é baseado num sistema de trés coordenadas cartesianas, em que cada
componente representa a intensidade de uma cor primaria. Neste sistema, as cores
primdrias sdo: o vermelho (red), o verde (green) e o azul (blue). A Figura 2.2 ilustra o
modelo RGB em um sistema cartesiano em que cada eixo representa cada uma das trés

cores primdrias do sistema.

Vermelho
(1,0,0)

Magenta
(1,0,1)

Amarelo
(1,1,0)

Verde 4
0,1,0) 4

Figura 2.2: Sistema de cores RGB

Algumas vezes, por conveniéncia, assume-se que os valores méximos de R, G e B
estdo normalizados entre 0 e 1. (Marques Filho e Vieira Neto, 1999). Quando os valores
de R, G e B sdo nulos, a cor resultante é preta; e, quando todos os valores sio maximos,

a cor resultante é branca.
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O modelo RGB é bastante utilizado por cdmeras, monitores de computador e telas

de televisao.

2.3.2 HSL

O sistema de cores HSL classifica uma determinada cor em trés componentes: o matiz
(hue), a saturagdo (saturation) e a luminosidade (lightness). Isto é interessante pois essa
classificacdo é mais natural que a do RGB, em comparac¢do com a percepc¢do do olho
humano. (Gonzalez e Woods, 2008).

O HSL utiliza uma coordenada cilindrica formada por um eixo que mensura a
luminosidade, outro que mede a saturacdo e um valor angular que define o matiz,

como ilustrado na Figura 2.3. (Busin et al., 2008)

Luminosidade (L)
Matiz (H)

) M : Saturacao (S)

y _ —— & Vermelho (R)

R@ S 9 C Magenta (M)
.\\ 7\‘/ Azul (B)

: Ciano (C)

Verde (G)

Amarelo (Y)

Figura 2.3: Representacgao grafica do sistema de cores HSL

A conversdo de uma cor do modelo RGB para HSL pode ser determinada pelas

equagOes apresentadas entre 2.2 a 2.6.

M = max(R, G, B) (2.2)

m = min(R, G, B) (2.3)
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[ 60.572, se M =R
H=1{ 60.2-8 4120, se M =G (2.4)
60.8=C 4+ 240, se M =B

0, seM=m
S=4 M2, se0<L<0,5 (2.5)
() se L >0,5
M
L= ;m (2.6)

2.3.3 LUV

Luv, ou também CieLUV, é um modelo de cores proposto pela Commission Internationale
d Eclairage em 1976. Luv é um sistema de cores que propde-se a estabelecer a corres-
pondéncia direta entre a diferenca de cores percebidas por um observador humano e a
distancia medida nesse espago de cores. (Busin et al., 2008)

Cheng et al. (2001) afirmam que o sistema Luv é definido por meio da transformagao
ndo linear de trés valores primarios (X,Y e Z), que podem ser obtidos pela transformagao
linear do sistema RGB. A matriz de transformac¢do de RGB para XYZ é determinada

conforme a 2.7

X 0,607 0,174 0,200 R
Y =1 0,29 0,587 0,114 G (2.7)
Z 0,000 0,066 1,116 B

E o sistema Luv é definido de acordo com as equagdes 2.8,2.9 e 2.10

L* =116 x /Y /Yy — 16 (2.8)
u* =13 x L*(u/ — up) (2.9)
v* =13 x L*(v" — vp) (2.10)

Sendo Y/Yy > 0.01 e (Yo, up, vp) a coordenada padréo para o branco e:

, 4X
- X+15Y +3Z

u (2.11)
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oY
= 212
T X+15Y 132 212)
De acordo com Schwiegerling (2004), a distancia AE entre duas cores no sistema LUV
é dado por:
AE = /(L — Ly)? + (112 — )2 + (0 — 01)? (2.13)
2.4 Tensor

De maneira sintética, um tensor é uma representacdo matematica que generaliza con-
ceitos bastante aplicados na fisica, tais como escalares e vetores. Valores ou grandezas
escalares sdo os valores que indicam quantidades que ndo se altera perante uma
operagdo de transformacdo de coordenadas; enquanto valores vetoriais sdo aqueles
que, além de sua magnitude, também sdo caracterizados por sua direcdo e seu sentido.
(Walker et al., 2009)

A subsecdo 2.4.1 apresenta a definicdo matemadtica dos tensores e suas principais

propriedades.

2.4.1 Definicao matematica

Segundo Kingsley (2006), um tensor de segunda ordem é uma estrutura algébrica

normalmente representada por uma matriz 2 x 2 simétrica Tp:

t t
=" Y (2.14)
try  tyy

e pode ser decomposto em autovalores e autovetores, de acordo com a equagdo carac-
teristica:
(T, —AI)e=0 (2.15)

em que A sdo os autovalores do tensor, I é a matriz identidade e e sdo os autovetores
normalizados. Como T> é uma matriz simétrica, seus autovalores sio reais e os auto-
vetores correspondentes sdo linearmente independentes. Dessa maneira, um tensor de
segunda ordem pode ser representado por uma elipse, conforme apresentado na 2.4.1,
formada por dois eixos perpendiculares entre si e proporcionais aos autovalores A e

Ay, sendo Ay > A; e orientada pelos respectivos autovetores e; e e;.



25

Figura 2.4: Representacdo eliptica de um tensor de segunda ordem

Rittner et al. (2010) apresentam alguns atributos das elipses que auxiliam na descri¢do

dos tensores correspondentes. Dentre eles, destacam-se:

1. Excentricidade ou forma: Trata-se da proporcdo entre os autovalores de um
tensor
Excentricidade = Ay /A (2.16)

2. Trago:Também chamado de Trace, é a medida resultante da soma dos autovalores

do tensor.
Trace = Ay + A4 (2.17)

3. Diregdo: Medida angular da elipse em relagdo ao eixo de referéncia. E determi-

nado pelo autovetor principal do tensor.

2.4.2 Representacao Tensorial de Cor

De acordo com Rittner et al. (2007), uma cor pode ser representada de maneira tensorial
utilizando-se os atributos que descrevem as elipses e seus respectivos tensores de
segunda ordem e associando-os aos atributos do modelo de cor HSL.

Considere o semieixo maior, o semieixo menor e o dngulo de rotagdo de uma elipse
como sendo seu atributos. A razdo entre os semi-eixos da elipse é a sua excentrici-
dade ou forma e pode ser calculada pelos autovalores do tensor correspondente pela

equagao 2.16.
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Similarmente, a soma de seus semi-eixos é chamada de traco (ou trace) e pode
ser determinada pela equagdo 2.17 e o angulo de rotacdo pode ser determinado pela
direcdo do autovetor principal de seu tensor.

Avaliando-se, em relagdo a sua definicdo, pode-se observar que os atributos ex-
centricidade e traco sdo valores escalares enquanto o atributo de rotagdo é angular. De
forma semelhante, ao analisar os atributos do modelo HSL também é possivel observar
que esse é composto por dois atributos escalares e um angular.

Assim, associando-se os atributos angulares da elipse (Angulo de rotagdo ou diregao
do principal autovetor do tensor) e do modelo HSL (Matiz), e os atributos escalares da
elipse (Forma e Traco) e do HSL (Saturacdo e Luminosidade), tem-se a definicdo da
representagdo tensorial de cor, respectivamente. A figura Figura 2.5 mostra uma a

elipse associada a cada pixel de uma imagem.

QABRBBB

Figura 2.5: Representacdo tensorial de cores

2.5 Gradiente morfolégico tensorial

Rittner et al. (2010) propuseram uma nova representagdo de cor, associando o sistema
de cores HSL a um tensor, na inten¢do de definir uma medida de similaridade entre

cores, utilizando-se algumas métricas para descrigdo de tensores.
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Para isso, realizaram experimentos com alguns sistemas de cores e encontraram

um melhor ajuste com o sistema HSL, associando as componentes matiz, saturagdo e

luminosidade, respectivamente, a excentricidade, shape e trace.

Definida a representacdo de cores, Rittner et al. (2010) calcularam seis medidas de

distancia entre cores, conforme mostrado na Tabela 2.1.

Tabela 2.1: Fungdes de distancia para o gradiente morfolégico tensorial

Medida de | Nome Férmula
Distancia Matematica
d1(T;, T;) | Produto escalar le1,i - ey
d>(T;, T;) | Produto escalar Avi- Ay (eri- 1)+
tensorial +Ap /\2,]' . (6211' . (32’]‘)2
d3(T;, T;) | Distancia
euclidiana \/ Trace((T; — T;)?)
dy(T;, T;) | Distancia do
tensor de difusdo X \/ Tmce(Ti_lTj - Tj_lTi) —2n
ds(T;, T;) | Distancia Log-Euclidiana do
invariante de similaridade \/ Trace((log(T;) — log(T;))?)
de(T;, T;) | Distancia baseada na \/ Trace(log(D;;)?),

geometria de Riemann

-1/2 -1/2
com Dy =T, V2.7, TV

Para um conjunto E = Z x Z que contém todos os pixels de uma imagem colorida

f, o gradiente morfolégico tensorial baseado na representagdo tensorial de cores é

definido como sendo:

VE(f)(x) =\ du(Ty, T.),¥x € E

Y,2EBy

(2.18)

Em que d,, representa as fung¢des de similaridade apresentadas na Tabela 2.1, B C E

€ o elemento estruturante com centro na origem de E, T, € o tensor que representa a

cor em y, T, é o tensor que representa a cor em z, tal que y e z estdo na vizinhanca de

x, de acordo com B,.

Como as fungdes de similaridade j& realizam a comparagao entre os pontos, /5 é 0

maior valor calculado entre as func¢des de similaridade.
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2.6 Processamento de video e fluxo ético

Em um video, ou em uma sequéncia de imagens, informag¢des importantes podem
ser obtidas analisando-se as diferengas entre as imagens. Tais diferencas sdo, prin-
cipalmente, atribuidas ao movimento do objeto e/ou da cdmera. Assim, é possivel
determinar, por exemplo, quantos objetos existem na imagem e em qual velocidade e
dire¢do cada objeto se move.

Os movimentos dos objetos e da cdmera percebidos no decorrer do video geram
velocidades tridimensionais associadas. A velocidade tridimensional de um objeto
que se move em frente a uma camera é percebida pela mudanca correspondente na
imagem.

Para que o estudo do movimento de objetos em video seja possivel, calcula-se uma
projecdo da velocidade tridimensional de cada ponto da superficie observada sobre
a superficie da imagem, resultando em uma aproximacdo do campo de movimento
(motion field), como mostrado na figura Figura 2.6

ST
B BT N ‘
:j - . r ~

(a) Primeiro Quadro (b) Segundo Quadro (¢) Campo de Movi-
mento

Figura 2.6: Sequéncia de imagens e ilustragdo do campo de movimento

De acordo com Horn e Schunck (1981), o fluxo 6tico de uma sequéncia de imagens
é determinado pelo padrdo de intensidade luminosa. De modo sintético, o fluxo 6tico
é o campo que identifica a variacdo (0 movimento) encontrada entre duas imagens
consecutivas de uma sequéncia em video.

Comumente, tal campo é descrito por meio de vetores de deslocamento, que pode
ser estimado para cada pixel ou para um conjunto deles. Cada fluxo 6tico estimado
possui uma magnitude (ou tamanho) e uma orientac¢do, sendo bastante adequado sua

representacdo vetorial, por meio de um diagrama de agulhas (needle map).



29

Se for conhecido o intervalo de tempo entre duas imagens consecutivas, os vetores
da velocidade podem ser convertidos em vetores de deslocamento e vice-versa, dada

a funcao velocidade definida como:

_bs
At

em que V é a velocidade, AS é a variagao do movimento, ou deslocamento do pixel, e

1% (2.19)

At é o tempo gasto entre duas imagens.
A figura 2.6 mostra o deslocamento de trés pixels de uma sequéncia de imagens.

Figura 2.7: Movimento de alguns pixels em sequéncia de imagens coloridas

Para o calculo de fluxo 6tico, diversas abordagens sdo listadas na literatura. Dentre
elas, destaca-se a abordagem baseada em gradiente, que possui como vantagem um
menor custo computacional. (Ohta, 1990)

Nas técnicas diferenciais, ou baseadas em gradiente, a hipdtese inicial para a
computagdo do fluxo 6tico é a de que a intensidade entre quadros distintos em uma
seqliéncia de imagens é aproximadamente constante em um intervalo At de tempo
pequeno, isto é, em um pequeno intervalo de tempo o deslocamento serd minimo.
Dessa maneira, se I(x,y,t) é a a intensidade da imagem no pixel (x,y) no tempo t,
tomando-se dt um intervalo de tempo infimo entre duas imagens e considerando-se

que ndo ha variacdo de intensidade na imagem neste instante, tem-se:

I(x,y,t) = I(x + dx,y + dy, t +dt) (2.20)
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que pode ser reescrita como sendo:

ol ol ol
I(x +dx,y+dyt+dt) =1(x,yt)+ adx + @dy + gdt (2.21)

que resulta em:
oldx dldy odI

em que ‘2—’; e % sdo as componentes respectivas de x e y da velocidade e d19dx, d1dy
e 010t sdo as derivadas parciais da imagem em (x,y, f). Assim, a equagao de restri¢do

de fluxo 6tico é enunciada como:

VIG+ 1L =0 (2.23)

Como a equacgdo 2.23 é tnica e apresenta duas incégnitas, conclui-se que ela ndo
é suficiente para estimar os componentes de velocidade. Esse fato é denominado
problema de abertura do algoritmo de determinagdo do fluxo 6tico. A figura 2.6 ilustra

o problema de abertura.

Figura 2.8: Problema de abertura

2.6.1 Método Lucas-Kanade

Uma das maneiras de tratar o problema de abertura para a determinagdo do fluxo
6tico de uma imagem, é o método Lucas-Kanade. Trata-se de um método ndo iterativo
que acrescenta uma nova restricdo, composta por um novo conjunto de equacgdes,
permitindo a determinacdo do fluxo 6tico (Lucas e Kanade, 1981).
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Neste método, que leva o nome dos autores, assume-se que o fluxo 6tico local é
constante em pequenas janelas m x m, com m > 1, e para todos os seus pixels ordenados
de 1, ..., n, o conjunto de equagdes, mostrado em 2.24, pode ser determinado:

LaVi+1aVy = —1In
LoV + 1pVy = —Ip

(2.24)

Ly Vi + IynVy = —Im

E que pode ser resolvido pelo método dos minimos quadrados, cujo objetivo é estimar

o melhor arranjo para um determinado conjunto de dados de forma a minimizar a

soma dos quadrados das diferencas entre o valor estimado e os dados observados.
Além disso, o sistema de equagdes enunciado em 2.24 pode ser escrita de forma

matricial, como sendo:

Axv=B8 (2.25)
em que:
La Ip
A= %252, (2.26)
Ln  Iyn
0= %:?], (2.27)
Vy =
—In
B—= _FZ (2.28)
—Itn

A Figura 2.9 ilustra o processo aplicado pelo método de estimativa de fluxo 6tico
Lucas-Kanade. E preciso destacar que a imagem de entrada do método deve ser em
tons de cinza, isto €, precisa ser convertida de colorida para monocromatica antes da
aplicagdo efetiva do método.

Feito isso, sdo calculadas as derivadas parciais da imagem, isto é, sio medidas as
diferencas do tom de cinza de cada pixel com o de seus vizinhos e, entdo, é realizado o

particionamento da imagem em regides no qual é assumido um fluxo 6tico constante.



Neste trabalho, foram consideradas regides quadradas de comprimento w x w em

que w € Z foi denominado como comprimento da janela.

Cinza 1

Derivada parcial
Ix

Particionamento
da imagem

Derivada parcial
ly

Solugéo do

sistema de

equacéo de
Lucas-Kanade

Cinza 2

Derivada parcial
It

YN
Y N4
MR Y4

VvV NN

4—-1‘//

| | ==

Fluxo otico estimado

@

Comprimento
da janela
pardmetro

Figura 2.9: Técnica de estimativa de fluxo 6tico Lucas-Kanade
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3

Método Lucas-Kanade Tensorial

Nesta secdo, é apresentada a proposta do método de estimativa de fluxo 6tico de-
nominado Lucas-Kanade tensorial, que é baseada no método de estimativa de fluxo
6tico Lucas-Kanade e que utiliza uma adaptacdo do gradiente morfoldgico tensorial
proposto por Rittner et al. (2010)

3.1 Definicao do método

Sinteticamente, o método proposto utiliza o processo de estimativa de cdlculo do FO
proposto por Lucas e Kanade, com alteracdo no célculo do gradiente utilizado neste
célculo, de modo a permitir a estimativa do FO utilizando informagdes de cor. A Figura
3.1 ilustra o método proposto.

Dessa maneira, no intuito de determinar o fluxo 6tico de uma sequéncia de imagens
coloridas, é assumido que o FO local é constante em pequenas janelas de tamanho
m X m,com m > 1, tal como é realizado no método de Lucas-Kanade.

O primeiro passo do método é a adogdo da representacdo tensorial de cores pro-
posto por Rittner et al. (2007), baseada no sistema de cores HSL. Feito isso, as derivadas
parciais Iy, I, e I; utilizadas no método referéncia sdo substituidas respectivamente
pelos gradientes tensoriais morfolégicos v/ (f), ng (f) e V5, (f), considerando By,
By, e Bt os elementos estruturantes definidos nas equagdes 3.1, 3.2 e 3.3; e ilustrado na
Figura 3.2

By ={T(i—1j) Tiijr)r Tli,in) } 3.1)
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Comprimento da Janela
Parametro
Quadro pgpgi-gl
tensorial1 GMTx
Elemento
estruturante GMT
parcial
GMTy Solug&o do sistema i
GMT -
parcial T ;
GMTt A= allr
Quadro V(a[n][+>]x
tensorial 2 Fluxo Otico Estimado

Figura 3.1: Técnica de estimativa de fluxo 6tico Lucas-Kanade Tensorial

By = {T(ij—1,6), Tiijyr Tij10) b (3.2)

Bt = {T4in) Tiijrs1) (3.3)

em que T(; ; ) € a representacao tensorial do pixel de coordenadas (x,y) no quadro t.

(a) Bx (b) By () B

Figura 3.2: Elementos estruturantes utilizados no método LK tensorial
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Conforme ilustrado na Figura 3.1, calculados os gradientes morfolégicos tensoriais,
o metodo propde a aplicagdo do filtro Laplaciano L visando agucar os gradientes
previamente calculados.

A equagdo 3.4 mostra o filtro Laplaciano L utilizado, que é definido como um
produto de um filtro Gaussiano, que confere valores mais significativos préximos da
origem; e uma funcdo sinuidal, que lhe garante o aspecto oscilatério esperado.

((—1) x (2k — 1)2)
L(k) = sin(W) < e 2w?

em que w é o comprimento da janela quadrada utilizada como sendo a regido em que

(3.4)

o fluxo 6tico estimado é o mesmo. A Figura 3.3 mostra o filtro laplaciano definido para

/\\/ I ! /\ /\ /-5\"_5—

w =4.

2 3 v

Figura 3.3: Filtro Laplaciano com w = 4

Feito isso, o sistema de equagdes resultantes no método LK tensorial é definido pela
resolucdo do sistema A - v = B, em que:
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VLg (p1) VL (p1)
VL (p2) VLE (p2)
A= VL (ps) VL (p3) |,

VLgx(pn) VLEy(Pn)

—VLg (p1)

~VLg,(p2)

_VLEt(Pn)
que é equivalente a
u —_—
)=

( i1 VLJEX(Pi)Z i1 VLEX(Pi)~VL£y(Pi) ) )
L VLE () VL (p) Tl VLR (p0)?

y ( — Yy VLE (pi).VLL (p1) ) 66

— Yty VLg, (pi)- VL, (pi)

Determinada a estrutura tensorial, a distancia entre um pixel e seus pixels adjacentes
serd calculado por meio do supremo das distancias de cada pixel vizinho, utilizando-se

as medidas descritas na Tabela 2.1
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4

Resultados experimentais

Nesta secdo, sdo reportados os experimentos realizados com os métodos propostos
nesta dissertagdo. Por tratar-se de um método de estimativa de fluxo 6tico baseado em
gradiente, 0 mesmo foi comparado com o método proposto por Lucas e Kanade (Lucas
et al., 1981).

4.1 Ambiente de execucao dos experimentos

Os algoritmos foram implementados e os experimentos foram executados em um
computador com as seguinte configuragdes: Processador Intel i7 (2.9GHz),16 GB de
RAM, sistema operacional Windows 10 (64 bit). A implementacdo do método proposto
bem como do método para comparacao foi feita na linguagem de programagao Python.

A escolha da linguagem foi devido a linguagem Python apresentar iniimeras bibli-
otecas que disponibilizam uma expressiva quantidade de classes, fun¢des e métodos
para a realizagdo de diversas tarefas.

Dentre as diversas bibliotecas disponibilizadas para esta linguagem, que é livre e

multiplataforma, foram utilizados neste trabalho:

e NumPy (Numeric Python): que apresenta diversos recursos para a utilizagdo
de arrays numéricos, bem como permite a execugdo de diversos operadores e

fungdes matematicos em tais estruturas.

e OpenCV: que apresenta intimeras solugdes voltadas para a visdo computacional
e o processamento digital de imagens, incluindo ferramentas para a manipulagao

rdpida e eficaz de diversos tipos de arquivos de imagens.
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Além disso, o Python é orientado a objeto e apresenta sintaxe clara e concisa, que a

torna bastante produtiva.

4.2 Imagens utilizadas no experimento

Para a execucdo dos experimentos, foram utilizadas um conjunto de 8 pares de ima-
gens sequenciais coloridas sintéticas, disponibilizadas por Baker et al. (2011); e um
outro conjunto de 24 pares de imagens sequenciais coloridas, também sintéticas, dis-
ponibilizadas por Mac Aodha et al. (2012), totalizando 32 pares de imagens sintéticas.
Em ambas as bases de dados, também estavam disponiveis o fluxo 6tico referéncia
para comparagdo dos métodos utilizados. A Figura 4.1 mostra alguns dos pares de

imagens utilizados nos experimentos.

4.3 Critérios de qualidade

De acordo com Baker et al. (2011), um dos critérios mais comuns e conhecidos na
avaliacdo de performance dos métodos de estimativa de fluxo 6tico é o critério cha-
mado Erro Angular (EA), proposto por Fleet e Jepson (1990) e popularizado por (Bar-
ron et al., 1994). Este critério compara o vetor de FO calculado (u,v) associado a cada
pixel com o vetor de referéncia correspondente (ugt,vgT), chamado também como
Ground Truth vector, resultando em uma medida angular no espaco tridimensional. O
EA é calculado a partir do inverso do cosseno da razdo do produto escalar dos 2 vetores

pelo produto dos seus comprimentos, conforme enunciado na equacéo 4.1.

1.0+ u Xugr+v XxXogr
V1.0+ u?+ 0?2 x \/1.O—i—uZGT—|—Z)2GT

Baker et al. (2011) observam que erros em fluxos grandes, isto é, que apresentam ve-

EA = cos™! 4.1)

tores de maior comprimento; sio menos penalizados que os erros em fluxos pequenos
quando avaliados pelo EA.

Otte e Nagel (1994) observam que o critério EA considera apenas o desvio angular
dos vetores, de modo que as diferencas na norma, ou tamanho, dos vetores ndo

sdo consideradas e utilizam um critério chamado erro absoluto (EAbs), baseado no
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comprimento absoluto da diferenca entre os vetores, de acordo com o apresentado na

equacao 4.2.

EAbs = \/(u —ugr)?+ (v —vg7)? (4.2)

Neste trabalho, dado que os critérios consideravam aspectos distintos para men-
surar o erro encontrado nas técnicas de estimativa utilizadas, ambos foram utilizados

para a avaliagdo dos resultados encontrados.

4.4 Filtro de realce

De maneira sintética, a filtragem ou aplicacdo de filtros consiste em remover, total ou
parcialmente, caracteristicas indesejaveis no pds processamento de sinais eletronicos.

No processamento de imagens digitais, a filtragem consiste em transformacoes pixel
a pixel da imagem, que pode considerar, ndo apenas os valores de um pixel especifico,
mas também dos valores dos pixels vizinhos a este.

O processo de filtragem é comumente realizado por meio da aplicagdo de uma
matriz, denominada maéscara, sobre a imagem a ser filtrada. A aplicacdo da mdscara
com centro na posic¢ao (i, j), sendo i o namero de uma dada linha e j o namero de uma
dada coluna sobre a imagem, consiste na substitui¢do do valor do pixel na posi¢ao
(i,j) por um novo valor que depende dos valores dos pixels vizinhos e dos pesos da
mascara, gerando uma nova imagem com a eliminacado das linhas e colunas iniciais e

finais da imagem original.

Mx:<—180—8 1) (4.3)
(4.4)
1
8
My=| o0
8
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4.5 Procedimento experimental

Para avaliacdo das técnicas desenvolvidas, foram conduzidos alguns experimentos no
ambiente descrito na segdo 4.1, com as imagens descritas na secdo 4.2 e os critérios de
qualidade enunciados na segdo 4.3. Esta se¢do descreve o procedimento realizado para

a condugao dos experimentos.

4.5.1 Experimento |

O primeiro experimento tem como objetivo comparar a acurdcia de uma variante do
método proposto com a do método de Lucas-Kanade. Como vizinhanga do pixel
para calculo da derivada parcial Iy e I, do método LK, foram considerados o pixel
imediatamente a direita e o imediatamente abaixo, respectivamente.

No método TLK, foram utilizados os elementos estruturantes By, B, e B, como
apresentado nas equacgdes 4.5, para calcular o TMG nas dire¢des x, y e t, respectiva-

mente.

By ={Ti 0, Tiis1n }
By ={Tn, Tiijs1,0}
Bt ={Tuin, Tiijrs1)} (4.5)

4.5.2 Experimento Il

De maneira semelhante ao primeiro experimento conduzido, este experimento compa-
rou uma variante do método proposto com uma variante do método de Lucas-Kanade,
considerando a diferenca méxima da intensidade do tom de cinza entre um dado pixel
e seus vizinhos a direita e a esquerda na derivada parcial I, e a diferenca maxima de
cinza entre um pixel especifico e seu vizinho superior e inferior na derivada parcial
I,. Para manter a equivaléncia, na variante do método proposto, foram utilizados os
elementos estruturantes 3 X 1 x 1 e1 x 3 x 1 para o cdlculo na diregdo x e na direcdo y

respectivamente, conforme apresentado na equacao 4.6.



41

Br = {Tii-1jt) Tijy T ¥
By = {T(ij—1,6) Tijryr Tij1e) }
Be ={Ti ) Tijr1) (4.6)

4.5.3 Experimento Il

Para o terceiro experimento, foram considerados os métodos de Lucas-Kanade e pro-
posto tais como especificados no experimento I, na subsegao 4.5.1; com a aplicagdo do
filtro de agucamento fixo, de tamanho 4 x 4 anteriormente a aplicagdo de ambos os

métodos, como especificado na equagao 4.3.

4.5.4 Experimento IV

De maneira andloga a realizada no terceiro experimento (Subsegdo 4.5.3), foram con-
sideradas as especificacdes do método LK e da variante do TLK definidas no experi-
mento II (Subsecdo 4.5.2) e a aplicagdo do filtro de agugamento, de tamanho fixo 4 x 4,
antes da aplicacdo dos métodos.

4.5.5 Experimento V

Para o quinto experimento, foram considerados o método LK com as derivadas parci-
ais iguais as definidas no experimento I e a variante do TLK com os elementos estrutu-
rantes definidos no mesmo experimento, com a aplicagdo de um filtro de agugamento
de tamanho varidvel equivalente ao tamanho da regido da imagem antes da aplicagdo
dos dois métodos.

4.5.6 Experimento VI

No sexto experimento, foram consideradas as especificagdes das derivadas parcias e
dos elementos estruturantes utilizados no experimento II (Subsecdo 4.5.2) e a aplicagdo

do filtro de agucamento de tamanho varidvel antes da aplicacdo dos métodos.
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4.5.7 Experimento VII

O sétimo e ultimo experimento comparou os resultados do método Lucas-Kanade
original, como definido no experimento 1, sem a aplicagdo de nenhum filtro de realce;
com a variante do método TLK aplicada no experimento V (Subsegdo 4.5.5), com a
aplicacdo do filtro de agucamento de tamanho varidvel.

A Tabela 4.1 resume e apresenta os parametros adotados nos experimentos realiza-
dos.
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(a) Sequéncia 001 - Imagem 1 (b) Sequéncia 001 - Imagem 2

(c) Sequéncia 004 - Imagem 1

(e) Sequéncia 008 - Imagem 1 (f) Sequéncia 008 - Imagem 2

Figura 4.1: Exemplos de pares de imagens utilizadas nos experimentos
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4.6 Analise dos resultados experimentais

Para cada par de imagens, foram calculadas as medidas de erro médio pelos dois
critérios de qualidade (Erro Angular e Erro Absoluto), para cada método utilizado
e considerando varia¢des do tamanho da janela em que o fluxo 6tico. Essa variac¢do foi
de 3 pixels a 20 pixels de lado, considerando-se sempre janelas quadradas.

No total, foram obtidos 48.384 resultados distintos, considerando-se a combinacédo
entre as 32 sequéncias de imagens utilizadas, os 7 métodos avaliados (LK e LKT com
as 6 medidas de dissimilaridade avaliadas), os 18 tamanhos de janela estudados, os
2 critérios de avaliacdo utilizados (EA e EAbs), os 2 filtros utilizados (tamanho fixo
e tamanho varidvel) e a ndo aplicacdo de filtro, os dois tipos de vizinhanga (LK) ou
elemento estruturante (LKT).

Avaliando-se os resultados considerando-se os resultados por um dado critério
de qualidade, os 7 métodos avaliados em relagdo a variacdo do tamanho da janela
w, foi observado que os resultados ndo seguiam um padrdo. Diante disso, optou-se
por utilizar os resultados com diferentes tamanhos de janela como conjunto para a
avaliacdo quantitativa dos resultados.

Por tratar-se de uma base de dados com sequéncias de imagens bastante hete-
rogénea e com poucas amostras, ndo foi possivel agrupar as amostras, utilizando-se
medidas como média, por exemplo. Dessa forma, optou-se por avaliar os resultados
conforme seguem.

A Tabela 4.2 apresenta os resultados do primeiro experimento, considerando o
método LK e o TLK considerando as 6 medidas de dissimilaridade, conforme apresen-
tadas na Tabela 2.1. A tdltima célula de cada coluna i da tabela detalha a quantidade de
sequéncias de imagens no qual o método M; apresentou o menor erro médio de acordo
com o critério EAbs.

De maneira semelhante, a tltima célula de cada linha j apresenta o nimero de
sequéncias de imagens em que o método M; obteve o menor erro médio calculado
pelo critério EA.

A célula que pertence a ultima coluna e a tltima linha da Tabela 4.2 apresenta o
numero 32, indicando ser a soma tanto da linha quanto da coluna e confirmando o
tamanho da amostra de 32 sequéncias de imagens.

Nas demais células da tabela, localizadas no encontro da i-ésima coluna com a
j-ésima linha, contém o nimero de sequéncias de imagens na qual o método M; foi
o melhor avaliado pelo critério EAbs e 0 método M; foi o melhor avaliado pelo critério
EA.
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Tabela 4.2: Resultados do primeiro experimento
— [ N[O | FH IO | \O
HIEHIEHEIBHIEHIHE

Mo MMM M M| M| Total

e B I B e B e R A R e

EA
LK 5(0/0(1|1 0|0 7
LKT1 O0j0j0/0[{O0O]|O0O[|O0O] O
LKT2 [o[o[1 |28 o0[1] 7
LKT3 ojo0ojo0of1{0 00| 1
LKT4 0j0j0j0}|7Z|0|0]| 7
LKT5 0j0j0j0[O0O]0[|O0] O
LKT6 3/1/3[0]0|0[3]| 10
TotalEAbs | 8 |1 |4 |4 11 |0 4| 32

Para exemplificar, a célula destacada com tom cinza mais escuro na Tabela 4.2 indica
que, em 3 sequéncias de imagens, o critério EA avaliou a técnica LKT com a medida d,
como tendo o menor erro médio enquanto o critério EAbs avaliou a técnica LKT com
a medida d4 como tendo o menor erro.

Na diagonal principal, é possivel observar a quantidade de sequéncias de imagens
na qual os critérios de avaliacdo da qualidade dos métodos convergiram, apontando o
mesmo método como sendo o com menor erro médio. Isso é relevante para a avaliagdo
deste trabalho, porque evidencia 0 método como sendo o com os melhores resultados,
considerando-se dois aspectos ou atributos diferentes, a saber, &ngulo e norma.

Dessa maneira, as células mais importantes para a andlise dos resultados foram
destacados com um tom de cinza claro. Os resultados dos demais experimentos
também foram condensados em tabelas semelhantes a Tabela 4.2 e serdo apresentadas
na sequéncia, com as células mais importantes destacadas no mesmo tom de cinza
supracitado.

Sobre os resultados do primeiro experimento, é possivel observar que o critério EA
avaliou o método LK como sendo o melhor em 7 sequéncias de imagens, enquanto
o critério EAbs avaliou o mesmo método como sendo o melhor em 8 sequéncias.
Olhando para a Tabela 4.2, podemos ainda observar que ambos os critérios concor-
daram com a afirmacdo de que o método LK era o com menor erro em 5 sequéncias de
imagens.

Ainda observando estes resultados, é notavel que o método LKT com a medida de
dissimilaridade d4 é o melhor avaliado em 7 sequéncias pelo critério EA, em 11 pelo
EAbs e em 7 sequéncias por ambos os métodos. Dessa forma, percebe-se uma ténue
melhoria do método LKT com a medida d4 em relacdo ao método LK.
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Semelhantemente ao realizado com o primeiro experimento, a Tabela 4.3 apresenta
os resultados do segundo experimento, isto é, mostrando a quantidade de sequéncias
de imagens na qual cada método apresentou o menor erro médio de acordo com cada
critério adotado para a avaliagdo.

Nela é observado que o método TLK com a medida d4 apresentou o menor erro
médio em 28,125% dos casos avaliados por ambos os critérios, isto é, em 9 dos 32
sequéncias de imagens utilizadas, enquanto o método LK foi o melhor avaliado, pelos

dois critérios, em 21,875% (ou em 7 das 32) sequéncias utilizadas .

Tabela 4.3: Resultados do segundo experimento
<F

— N[O 5 [ O
HIEIE ~
M| MMM | | | Total
e e e N e B i e
EA
LK 7,000 1]1/0 9
LKT1 0O0/0/0/0]3]0/0 3
LKT2 0O(1/20|1]0]0 4
LKT3 0O(0|0}1T]0]0]0 1
LKT4 1/10(1]0}9  0|0] 11
LKT5 O/0j0|1]07]0|0 1
LKT6 2(0|0(0]0]01 3
TotalEAbs {10 | 1 | 3 | 2 |14 |1 | 1 | 32

No segundo experimento, a soma da diagonal principal da Tabela 4.3 totaliza 20 de
32 casos. Isso significa que em 62,5% dos casos os dois critérios escolheram o mesmo
método como sendo aquele com menor erro médio.

A Tabela 4.4 apresenta os resultados no terceiro experimento, que considera a
aplicacdo do filtro de agucamento antes da aplicacdo do método de estimativa de fluxo
otico.

Neste experimento, o método TLK com medida d4 foi a melhor avaliada em 7
sequéncias por ambos os critérios, em 7 sequéncias pelo critério EA e 13 sequéncias
pelo critério EAbs. Um fato observado é que o critério EA avaliou o método LK como
sendo o com menor erro em 8 sequéncias, enquanto o EAbs ndo avaliou esse método
como sendo 0 menor erro em nenhuma das sequéncias.

A Tabela 4.5 apresenta os resultados do quarto experimento. Nele, os métodos LK
e LKT com a medida d3 foram os melhores avaliados por ambos os critérios. De acordo
com o critério EA, ambos os métodos tiveram resultados similares, sendo o com menor
erro em 9 sequéncias de imagens cada. J4 pelo critério EAbs, o método LK teve uma

pequena vantagem em relagdo ao método LKT3.
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Tabela 4.4: Resultados do terceiro experimento

N[O F O] O
HIEHEIEBE|EBE =
MM M M| M| | | Total
o I I I O e O I = e
EA
LK 00|03 ]2|1]2 8
LKT1 0f0j0(0;0]0]O0 0
LKT2 00203 |01 6
LKT3 0/0]0f2]01]0]0 2
LKT4 0/]0j]0(0} 7 ]0]0 7
LKT5 0/0]0[0] 00O 0
LKT6 0(2|3(0|1]0]3 9
TotalEAbs | 0 |2 | 5|5 13| 1|6 | 32

Semelhantemente ao ocorrido no segundo experimento, a soma da diagonal princi-
pal da Tabela 4.5 totaliza 19 de 32 casos, indicando que ambos os critérios convergiram
em mais da metade dos casos.

Tabela 4.5: Resultados do quarto experimento

N[O | <H[LO |\
HlIE|IEIE|BE
Mo MMM M| | | Total
5 [ s [ s [ e
EA
LK 7100|1001 9
LKT1 0/1/0/0]0]0]1 2
LKT2 0Oj]0j1|]0[0]0]|1 2
LKT3 3/]0/0({6[0|0|0 9
LKT4 0/]0j0|j0[2]|0]|0 2
LKT5 O(1(0|1]0]0]0 2
LKT6 110012 |1]1 6
TotalEAbs |11 | 2 |1 |9 |4 |1 |4 | 32

A Tabela 4.6, referente ao quinto experimento, mostra que os métodos LKT com
as medidas d3 3 ds foram os melhor avaliados em 8 sequéncias de imagem cada
uma, enquanto o método LK nédo foi avaliado como tendo o menor erro em nenhuma
sequéncia de imagem.

Semelhantemente ao ocorrido nos experimentos II e IV, a soma da diagonal prin-
cipal da Tabela 4.6, que resulta em 19 de 32, também mostra que ambos os critérios
convergem em mais de 50% dos resultados.

A Tabela 4.7 mostra os resultados do pentltimo e sexto experimento, na qual
pode-se observar que o método LKT com a medida d3 foi o melhor avaliado por ambos

os critérios (em 6 casos) e isoladamente (em 9 casos pelo EA e em 9 casos pelo EAbs
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Tabela 4.6: Resultados do quinto experimento

A N[O [F[ O[O
HIHIBEHEIBEHIEBEIE
MM M| M| M| M| | Total
o I I I I N = (O
EA
LK 0 000 |1]O0]O 1
LKT1 00,00 |1]0]O0 1
LKT2 111, 0,0]0]1 4
LKT3 0[{0j]0}8 0|3 ]0] 11
LKT4 17001 }1|0]0 3
LKT5 0[{0j]0]1T]0f8 0 9
LKT6 0/1{0]0|1]0]1 3
TotalEAbs [ 2 | 2 |1 /10| 4 |11 | 2 | 32

também). O método LK foi bem avaliado pelo critério EA (8 casos), mas ndo foi bem
avaliado pelo critério EAbs (tinico caso).

Comparando os resultados dos experimentos I, IIl e V; pode-se notar que a aplicagdo
de um filtro de realce ou agucamento favorece os resultados do método tensorial em
relagdo ao do LK original, sendo que a aplicagdo do filtro de tamanho varidvel, melhora
substancialmente o desempenho do método tensorial.

Tabela 4.7: Resultados do sexto experimento

SN[ [F 0] O
HIHIBEHIBEHIBHHE
MM M M| M| M| | Total
e e e e e R
EA
LK 1/0(1(3 /1|02 8
LKT1 0/1/,0(0[0]|0]2 3
LKT2 0[{0j1 01|01 3
LKT3 0[{3/]0]6 /0|00 9
LKT4 0[{0j]0]0O}2|0|0 2
LKT5 0/]0j0j0(1}]1]|O0 2
LKT6 0/1/{0]012]1 |1 5
TotalEAbs |1 |52 |9 |7 2|6 | 32

A Tabela 4.8 resume o tltimo experimento conduzido, que comparou o método LK
original e o método LKT com o filtro Laplaciano de tamanho compativel ao tamanho
da janela de fluxo constante. Nele, é percebido que tal comparagdo € injusta, visto que
é percebido um desempenho muito melhor dos métodos LKT em relagdo ao LK.

Entretanto, a soma da diagonal principal totalizando pouco mais que 50%, mostra
que os dois critérios de qualidade se dispersaram um pouco mais que em outros

experimentos.



Tabela 4.8: Resultados do sétimo experimento

A N[O [F [0 O
HIHIBEHIBEHIBHBE
MM M| M| M| M| M| Total
e e B e e O e B =
EA
LK 1/0[{0]1,0]0/0 2
LKT1 0/1,0(0[0]|0]2 3
LKT2 00201 ]0|1 4
LKT3 0[3/]0}8/0(01] 12
LKT4 0[{0j]0]0O]2|0|0 2
LKT5 0Ojo0ojo0jO0|1]1]|1 3
LKT6 0/1{0]012]1}|2 6
TotalEAbs |1 |52 /9 |6 |2 |7 | 32
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Essa ndo convergéncia dos critérios e o fato de que o método TLK com a medida

d3 foi o melhor avaliado em apenas 6 dos 32 casos, mostram que mesmo um método

mais robusto, que incorpora caracteristicas isoladas que tendem a melhorar o seu de-

sempenho, pode ndo ser o mais efetivo para a estimativa de fluxo 6tico em sequéncias

distintas de imagens.
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5

Consideracoes Finais

O desafio da estimativa de fluxo 6tico é um famoso problema tratado em processa-
mento digital de imagens, contando com distintas estratégias, diversas abordagens e
inimeras modelagens. Nesta dissertagdo foi proposto um método baseado na aborda-
gem fundamentada em gradiente e que utiliza a representacdo tensorial de cores.

Para o estudo desse método, o mesmo foi implementado e seu comportamento foi
analisado para diferentes sequéncias de imagens sintéticas que possuiam um fluxo
6tico de referéncia para comparagdo. O seu comportamento foi avaliado embasado em
dois critérios de medigao: O critério do erro angular e o do erro absoluto.

As proximas subse¢des descrevem os resultados apresentados nesse trabalho (Secao

5.1), as limitagdes encontradas (Segdo 5.2) e os possiveis trabalhos futuros (Sec¢do 5.3).

5.1 Principais Resultados e Contribuicoes

Este trabalho introduz uma variacdo do método Lucas-Kanade para a estimativa de
fluxo 6tico em sequéncias de imagens coloridas.
O método proposto e implementado utilizou a premissa adotada no método Lucas-Kanade
de assumir que o fluxo é constante em uma determinada regido da imagem e dessa
forma permitir a resolugdo da equagdo de restricio do fluxo 6tico, e também os
fundamentos de algebra tensorial para estimar fun¢des de distancia ou dissimilaridade
em valores ndo escalares.
Experimentos realizados mostraram que o método proposto é eficiente em relagdo
ao método de referéncia, com a vantagem de manipular informagdes de cor, enquanto

o referéncia utiliza apenas informagdes de intensidade de cinza.
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Como resultado deste trabalho, tem-se um artigo submetido, intitulado “Tensorial
Lucas-Kanade: An Optical flow estimator based on tensorial color representation and
tensorial algebra”, em 2018.

5.2 Limitacoes deste trabalho

Apesar de tratar-se de um problema bastante conhecido e com diversas propostas de
métodos para a sua estimativa, a principal limitacdo deste trabalho foi a dificuldade
em encontrar o “padrdes ouro”de fluxo 6tico em sequéncias de imagens coloridas para
realizar a avaliagdo do método proposto.

Foi encontrada apenas uma reduzida quantidade de amostras de fluxo 6tico (32
amostras sintéticas) em duas fontes distintas, obtidas de pares de imagens coloridas,
como apresentadas na sec¢do 4.2.

A quantidade reduzida de imagens comprometeu a realizacdo de andlises com
relevancia estatistica, uma vez que néo foi possivel validar se o método era favorecido
ou tinha um desempenho mais alto com determinada caracteristica de um grupo
de amostras, pois as amostras se apresentaram tinicas na maioria das caracteristicas
observadas.

A qualidade das amostras encontradas também limitou o processo de investigacdo
do método proposto, uma vez que as amostras encontradas continham apenas se-
quencias de duas imagens, o que dificultou a investigacdo de elementos estruturantes
B; maiores que 2 quadros e por serem compostas apenas por imagens sintéticas,
a avaliacdo de ruidos e comportamentos andmalos ndo puderam ser devidamente

exploradas.

5.3 Trabalhos futuros

Durante a condugdo desse estudo, muitas percep¢des e dividas a cerca de assuntos
pertinentes e relacionados foram identificados e/ou levantados. Entretanto, sua abor-
dagem ndo permitiu o aprofundamento necessério para investigagdo de tais assuntos,
como descrito na secdo de limitagdes.

Dessa maneira, diversos trabalhos sdo apresentados nessa se¢do como sugestdes
futuras de pesquisa e possibilidade de continuidade da pesquisa desenvolvida.

Como sugestdes principais, sdo destacadas:
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Criacdo de uma base de dados com padrao ouro de fluxo 6tico: Diante da grande
limitacdo encontrada nesse trabalho, a constru¢ao de uma base de dados contendo
diversas sequéncias de imagens coloridas e o respectivo padrdo ouro de fluxo 6tico
determinado seria de elevada importancia para a continuidade desse trabalho.

Avaliacdo do método TLK utilizando elementos estruturantes diferentes: Como
a base de dados utilizadas nesse trabalho continham apenas sequéncias contendo
apenas duas imagens, ndo foi possivel realizar testes com elementos estruturantes que
envolvessem mais que dois quadros da sequéncia.

Elaboracao de uma func¢ao Laplaciana Morfolégica Tensorial: Semelhantemente
ao gradiente, que é uma operagdo construida a partir de operagdes basicas da morfolo-
gia matemadtica, a funcdo Laplaciana também é uma operacdo composta de operacdes
da morfologia matemética. Nesse sentido, uma fun¢do Laplaciana Morfolégica Ten-
sorial poderia ser definida com base na dlgebra tensorial e ser aplicada para imagens
coloridas.

Avaliacdo de outras medidas de dissimilaridade: Neste trabalho foram avaliadas
as seis medidas de dissimilidade utilizadas por (Rittner et al., 2010). A selecdo e
proposi¢do de novas medidas neste métodos poderiam resultar em resultados melho-
res.

Confec¢io da forma tensorial de outros métodos de estimativa de fluxo 6tico:
Dada a gama de métodos de estimativa de fluxo 6tico encontradas na literatura,
poderia-se efetuar a adaptacdo deste para utilizar informacdo de cores baseando-se
no TMG e na élgebra tensorial. Acredito que a adaptacdo seja intuitiva para outros
métodos baseado em gradiente.

Definicdo de um Gradiente tensorial tridimensional: Considerando-se que o
modelo de cor HSL possui duas bandas escalares (S e L) e uma banda angular (H) e os
resultados ja apresentados com o TMG utilizado neste trabalho, uma extensao natural
deste gradiente poderia ser a adi¢do dos atributos de movimento de cada pixel de uma
imagem, que pode ser apresentada por um atributo escalar, definida como norma, e
um atributo angular em coordenadas polares. Isso permitiria mensurar a diferenca de

atributos de cor e de movimento em sequéncias de imagens coloridas.
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