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RESUMO

Este trabalho tem como objetivo desenvolver metodologias capazes de refinar um
fluxo de aumento de dados, construido anteriormente sobre uma base de videos
gravados por VANTSs (veiculos aéreos nao tripulados) e utilizada para o treino de
uma rede neural que almeja detectar focos de mosquito Aedes aegypti. Para isso,
sao empregados conceitos tradicionais de processamento de imagens e desenvolvidas
metodologias locais e globais de variagao de luminancia e de casamento de histogra-
mas de cor. Para a execucao das metodologias globais, sao construidas uma base
de objetos reais e algoritmos de selecao responsaveis por definir, caso a caso, quais
destes objetos devem ser utilizados como referéncia. Por fim, uma pesquisa subje-
tiva nos mostra que as sucessivas metodologias resultam na criacao de objetos de

aumento progressivamente mais verossimilhantes.

Palavras-Chave: Aumento de Dados, Visao Computacional, Aedes Aegypti, Den-
gue, Mosquito, Deteccao de Objetos.
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ABSTRACT

This work’s objective is the development of methodologies capable of improving
a data augmentation pipeline, built previously upon a database of videos recorded
by UAVs (unmanned aerial vehicles) and used for training a neural network whose
focus is detecting possible Aedes aegypti breeding grounds. In order to achieve
this, we employ traditional image processing concepts and devise local and global
luminance change and color histogram matching methodologies. For the global
methods, we create a real object database and selection algorithms responsible for
defining, for each case, which of these objects should be used as reference. At last, a
subjective research shows us that the successive methodologies result in the creation

of progressively credible augmentation objects.

Key-words: Data Augmentation, Computer Vision, Aedes Aegypti, Dengue, Mos-
quito, Object Detection.
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Capitulo 1

Introducao

O mosquito Aedes aegypti é responsavel por transmitir algumas das doencgas
com maior taxa de contagio no Brasil, como dengue, febre amarela, chicungunha
e zika. Até o inicio de 2020, que contou com a chegada da maior pandemia das
ultimas décadas ao pais, sob a forma da SARS-COVID-19, ninguém seria capaz de
disputar com ele a hegemonia dos noticiarios de saude.

Embora o contexto geral tenha mudado, o Aedes aegypti continua a proliferar
doencas. Tomemos como exemplo uma das enfermidades citadas: a dengue. Até
o dia 21 de margo, segundo dados do Ministério da Saide [1], eram 414.224 casos
provaveis, um aumento de 61,5% em relagao ao mesmo perfodo de 2019. Ano este
que, por sua vez, ja havia contado com um aumento de casos de 264% [2]| em relacao
a 2018.

A dengue possui altas taxas de contagio e ainda nao ha vacina ou cura. Sendo
assim, a Unica politica de satide publica capaz de evitar futuras mortes é impedir
que ocorra contaminacao. Para isso, é necessario neutralizar o vetor de transmissao.
No caso da dengue, o vetor é o mosquito; que, em sua incapacidade de obedecer a
orientacoes e leis, precisa ser eliminado.

Atualmente, devido a altissima taxa de fertilidade do Aedes aegypti, a prin-
cipal ferramenta de contencao dos mosquitos se da na tentativa de evitar sua re-
producao. Para isso, é necesséario localizar — e destruir — seus potenciais criadouros.
Criadouros dessa espécie de mosquito consistem de agua parada, sobre a qual as
fémeas depositam seus ovos. Em ambientes predominantemente urbanos, especial-

mente em épocas do ano em que hé alto grau de precipitagao, os criadouros podem



assumir inimeras formas, tanto naturais quanto a partir de construcao humana.

Na cidade do Rio de Janeiro — lugar escolhido para nosso estudo — as princi-
pais estratégias de combate sao conduzidas por agentes de satide, que percorrem os
aglomerados populacionais em busca de possiveis focos de reproducao. Seguindo as
orientagoes encontradas em [3], procuram por objetos capazes de acumular dgua.

Em alguns casos, utilizam-se de veiculos aéreos nao tripulados (VANT), com
cameras acopladas, para realizar a varredura da regiao onde atuarao. Essas var-
reduras tém como objetivo permitir a identificacao prévia de objetos de interesse,
permitindo que os agentes nao percam tempo vistoriando propriedades sem focos
em potencial.

Embora haja consideravel ganho de tempo quando da aplicacao desta meto-
dologia, ainda é necessario que os agentes realizem o sobrevoo com os VANTSs de
forma manual, e que identifiquem visualmente os potenciais criadouros de mosquito
em tempo real, enquanto pilotam o equipamento. Facilitar o processo de voo per-
mitiria aos agentes economizar tempo; e auxiliar na deteccao dos objetos poderia
aumentar a acuracia — e, portanto, a efetividade — de seu trabalho, garantindo que as
visitas seriam feitas apenas a propriedades com focos em potencial. Essas pequenas
melhorias permitiriam aos agentes cobrir uma &area efetiva muito maior do que sao
atualmente capazes.

A busca por essas solucoes é o elemento de motivagao inicial que fundamenta

toda essa pesquisa.

1.1 Objetivos

O objetivo mais amplo do projeto no qual este trabalho esta inserido, entao,
¢ desenvolver metodologia eficaz para colaborar com os agentes de saude, através
da automatizacao tanto do processo de voo dos VANTSs quanto da deteccao dos
possiveis focos de mosquito.

O processo de voo é automatizado via aplicativo Litchi [4] e destrinchado
em [5]. A detecgao é realizada utilizando-se rede neural convolucional (CNN) [6],
treinada com base de dados em video construida com gravacgoes extraidas de sobre-

voos de drones, controlados pelo mesmo processo de automatizacao, e que pode ser



conferida em [7].

A deteccao é restrita a objetos especificos. Em primeiro estégio, a rede é
treinada para identificar pneus. A decisao se deve a evidéncias, que podem ser
conferidas em [8], que indicam que eliminar focos apenas dos objetos com maior
probabilidade de incidéncia de criadouros de mosquitos produz resultados similares
aqueles encontrados quando do tratamento de todos os objetos possiveis.

Realizar sobrevoos com drones sobre regides urbanas mostra-se particular-
mente desafiador. A necessidade de liberacao do plano de voo por entidades oficiais
e nao oficiais — especialmente se considerando que os pontos de maior interesse para
deteccao de criadouros se localizam em areas socialmente vulneraveis — faz com que
cada gravagao tome tempo consideravel. A necessidade de deslocamento e de ma-
nejo anterior e posterior do VANT demanda pessoal. Além disso, a necessidade de
marcacao dos objetos de interesse presente nas gravacoes, em contexto de video,
demanda tempo e dedicacao, mesmo quando da utilizacao de softwares de apoio.

A necessidade de obtencao de dados em uma velocidade maior do que é
possivel gerar se configura, assim, em um desafio que precisa ser superado para a
obtengao de resultados progressivamente melhores em nossa deteccao.

O objetivo especifico desse trabalho, portanto, consiste em gerar, artificial-
mente, dados que possam ser utilizados para o treinamento da rede neural escolhida
para a detecgao dos possiveis criadouros de Aedes aegypti. Em nosso caso, através
da insercao de pneus artificiais em imagens retiradas de videos feitos por drones,

quando de seu sobrevoo por regioes urbanas da cidade do Rio de Janeiro.

1.2 Organizacao do Trabalho

O Capitulo 2 aborda os movimentos iniciais da pesquisa, ao redor da criagao
da base de dados e dos primeiros passos da deteccao automatica de objetos. O
Capitulo 3 discorre sobre os problemas encontrados; o principal destes sendo a im-
possibilidade de obtencao de novos dados em quantidade suficiente — o que nos leva
ao paradigma do aumento de dados. Situa entao nossa escolha metodoldgica inicial
pela utilizacao de métodos classicos de processamento de imagens para a realizagao

do aumento de dados.



Os Capitulos 4 e 5 discorrem sobre as diferentes metodologias desenvolvidas
para o aumento de dados ao longo desta pesquisa, situando cada uma em suas
particularidades e apresentando suas justificativas e embasamento tedrico, assim
como seus resultados. O Capitulo 6 faz um breve apanhado tedrico sobre detecgao
de objetos utilizando redes neurais convolucionais e apresenta os resultados de uma
pesquisa subjetiva que compara os métodos desenvolvidos.

Por fim, o Capitulo 7 encerra este trabalho com suas conclusoes e possiveis

desenvolvimentos futuros de pesquisa.



Capitulo 2

Base de Dados Mosquito Breeding

Grounds

A deteccao automatizada de criadouros de mosquito requer a definicdo de
duas variaveis importantes, abordadas em sequéncia neste capitulo. A primeira se
refere a metodologia utilizada para realizar a detecgao; a segunda concerne a geragao
dos insumos necessarios, por parte de nosso detector de escolha, para que a deteccao
seja possivel.

A identificacao de objetos em imagens é uma das principais linhas de pesquisa
em Visao Computacional. Embora seja um desafio sempre presente, ganhou tragao
em anos mais recentes, tornando-se comum inclusive em situacgoes do cotidiano,
como detecgao de faces para autenticacao de identidades e vigilancia [9] e aplicacao
de filtros em fotos [10].

O mesmo ganho de tragao se apresenta para a deteccao de objetos em ima-
gens. Embora similar em propdsito a identificacao, a deteccao de objetos requer
alguns passos a mais. E necessdrio nao apenas identificar que um objeto conste na
imagem, mas identificar onde na imagem ele se localiza. Também busca-se detectar
nao apenas o objeto alvo em especifico, mas todos os objetos que sejam do mesmo
tipo que o alvo.

Usemos nosso caso como exemplo: é preciso saber exatamente onde o possivel
criadouro se situa na imagem aérea, pois precisar sua localizacao é essencial para
o agente de saide. Também é necessario detectar todas as possiveis variacoes de

cada objeto de interesse. Existem pneus e caixas d’agua de diversas tonalidades,



tamanhos e condicoes de preservacao, e é necessario que detectemos, idealmente,
todos.

Um dos principais motivos para o ganho de tragao citado advém da conso-
lidagdo do uso de técnicas de Deep Learning [11] — especificamente, Redes Neurais
Convolucionais (CNN) [6] — para a identificacdo de objetos. A apresentagdo da
“AlexNet” no desafio da ImageNet [12], em 2012, serve como ponto de referéncia
a partir do qual, ano apds ano, sao desenvolvidas novas arquiteturas de CNN que
alcancam resultados progressivamente melhores — e vastamente superiores aqueles
obtidos por metodologias prévias.

Nos métodos clédssicos, é comum que se realize a extragao de descritores (fe-
atures) — com uso de extratores como o scale invariant feature transform (SIFT)
[13] — de diferentes se¢oes da imagem. Esses descritores sdo, entao, comparados com
descritores extraidos de dados de referéncia, via algum classificador tradicional —
como support vector machine (SVM) [14].

E impossivel prever o tamanho que o objeto de interesse tera em uma imagem
alvo. Isso faz com que seja necessario extrair se¢oes de diversas dimensoes, produ-
zindo grande nimero de possibilidades. Com isso, surgem dois grandes problemas:
falhas de deteccao pela impossibilidade de realizar corretamente essa previsao de
forma generalizada; e alto custo computacional, pela necessidade de extracao de
descritores para um grande nimero de segoes.

As CNN, em comparagao, sao capazes de extrair descritores das imagens de
forma dinamica, superando as limitacoes encontradas nas metodologias cléssicas.
Contudo, sua consolidagao recente nao se da sem justificativa. Para que operem
com sucesso, CNNs necessitam de ampla capacidade computacional — consolidada
recentemente, em especial por meio da utilizacao de placas graficas — e de grande
quantidade de dados [12].

Em termos de infraestrutura, a condicao da capacidade computacional da
CNN considera-se cumprida; a segunda condicao justifica o desenvolvimento do
presente trabalho. E pela demanda de um conjunto de dados mais completo que
nos debrugamos sobre a base de dados Mosquito Breeding Grounds (MBG).

Sua construgao vem ocorrendo de forma continua ao longo dos ultimos dois

anos e meio — processo que ¢ descrito extensivamente em [5] e [7]. A MBG é composta



por videos aéreos, gravados por VANTS, de regides urbanizadas — em maior ou menor
grau — contidas na Regiao Metropolitana do Rio de Janeiro, como pode ser observado
nas Figuras 2.1, 2.2, 2.3 e 2.4. Surge da necessidade de criagao de uma base de dados
que cubra, de forma ampla e generalizada, objetos que possam conter criadouros de
mosquito. Embora existam bases que se adequem parcialmente a essa necessidade
— em especial [15] —, nenhuma delas possui quantidade suficiente de dados para que

se treine nosso classificador com as premissas desejadas.

Figura 2.1: Video 0002 Figura 2.2: Video 0031

Figura 2.3: Video 0043 Figura 2.4: Video 0019

A escolha pela utilizacao de videos gravados por VANTS ocorre para que se
aproxime a base de treino ao maximo da situacao real encontrada pelos agentes de
saude do Estado. Além disso, uma série de diretrizes é concebida para que a base
possua regularidade entre os diferentes videos.

Primeiro, é desenvolvido sistema automatizado de controle de voo, através
do aplicativo Litchi [4]. Ele permite que o VANT execute sua trajetéria de forma
estavel, com altura e velocidade fixas, e seguindo padrao de zigue-zague — formado
sempre por secoes de trajetoria retilinea.

Entao, é desligado qualquer ajuste automatico da camera. Os parametros sao

configurados a mao, para garantir padronizagao. Realiza-se também a calibracao da



camera do VANT e a retificacao dos videos, através de metodologia apresentada em
[16], para reducao dos efeitos de distor¢ao radial existentes.

Sao definidas como diretrizes, também: (i) a cobertura de multiplos tipos
diferentes de backgrounds para os sobrevoos; (ii) a presenga de vérias instancias de
cada um dos objetos de interesse; (iii) a presenca destes objetos em diferentes videos

da base; (iv) a existéncia de marcagoes confidveis e precisas.

Figura 2.5: Tela do Zframer — extraido de [5]

Todos os videos passam pelo processo de anotacao. Os objetos de interesse
sao marcados manualmente, a nivel de quadro, através do software Zframer'. O
programa suporta a marcagao de diversos objetos por quadro, e é capaz de realizar
interpolagao entre marcacoes de um mesmo objeto em diferentes quadros, elimi-
nando a necessidade de se marcar cada objeto em todos os quadros em que aparece.
O programa tem como saida um arquivo de texto contendo as anotacoes correspon-
dentes a posicao que cada objeto ocupa em cada frame.

Até o presente momento, a base de dados é composta por 18 videos ja ano-
tados, com alguns ainda em processo de anotagao. Compreendem regioes diversas
da Cidade Universitaria — na Ilha do Fundao — e de Tubiacanga — na Ilha do Gover-
nador.

O processo de gravacao e marcagao desses 18 videos, porém, nao aconteceu

Thttp: //www.smt.ufrj.br/ tvdigital /Software/zframer



Figura 2.6: Areas Cobertas

sem empecilhos. Os desafios que enfrentamos, assim como as solugoes que conce-
bemos para contornar as dificuldades, sao fundamentais para a construcao deste

trabalho, e sao o ponto focal do préximo capitulo.



Capitulo 3

Aumento de Dados: Primeiros

Passos e Desafios

Produzir os videos que compoem nossa base de dados consiste em tarefa nao
trivial. Restri¢oes dos mais variados tipos se impoem sobre o processo de construcao,
tornando-o custoso e demorado.

Relacionadas a gravacao dos videos em si, podemos citar, entre outras: a
necessidade de autorizacoes, concedidas pela ANAC!, para realizacao de sobrevoos
em regioes especificas da cidade; a dificuldade logistica imposta pela necessidade
de deslocamento, tanto de pessoal quanto de equipamentos, para os locais escolhi-
dos para as gravagoes; a impossibilidade de sobrevoar areas da cidade sob controle
de organizacoes paralelas ao Estado — areas estas que, por concentrarem possiveis
criadouros de mosquito, se configuram como pontos de interesse de nosso projeto.

Relacionado a pés-produgao, o processo de marcacao dos videos, mesmo com
o auxilio dos softwares ja citados, consome tempo e recursos computacionais e hu-
manos e necessita revisoes e alteracoes constantes até que se possa considerar um
video como pronto.

Adicionando-se a isso as limitagoes orcamentarias e de pessoal, comuns a
ambientes de pesquisa que necessitam desenvolver trabalho de campo nao usual,
encontra-se uma dificuldade importante na geracao de dados para o treinamento da
rede.

Com isso em mente, buscar uma solugao técnica que possa contornar essas

Thttps://www.anac.gov.br /assuntos/paginas-tematicas/drones
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limitacoes se torna um dos imperativos de nossa pesquisa.

3.1 Aumento de Dados

Explorando-se a literatura especializada, observa-se que o aumento artificial
de dados é amplamente utilizado [17] em situagoes onde existe escassez de dados. A
termos gerais, esse tipo de processo busca produzir dados artificialmente, partindo
de um conjunto de dados reais. Esses dados artificiais sao, entao, mesclados com
os reais, gerando maior volume e variabilidade para o treinamento de algoritmos de
deteccao/inferéncia.

Para construir esses dados artificiais, é possivel utilizar diferentes abordagens
e metodologias. Tomando o campo de classificacao de imagens e detecgao de objetos
como base, pode-se citar como exemplo mais simples a realizacao de transformacgoes
— rotagoes, escalamentos, inversoes, deformacoes elasticas — nas imagens de entrada
de uma base de treinamento. As imagens resultantes, distintas entre si, sao entao
adicionadas as imagens originais.

Considerando-se que, para uma tunica imagem original, é possivel realizar
multiplas transformacoes distintas, o potencial de criacao de dados se mostra bas-
tante relevante. Contudo, essa abordagem é limitada a produzir apenas pequenas
variacoes sobre a base de dados. Para casos em que a necessidade de aumento de
variabilidade é muito maior — como nesse trabalho — é preciso utilizar métodos mais

complexos.

3.2 Os Dois Caminhos

A procura por referéncias que indicassem quais métodos utilizar nos direci-
onou para uma escolha entre dois caminhos: de um lado, a utilizacao de métodos
tradicionais de processamento de imagens; de outro, a construcao de Redes Neurais
capazes de gerar/modificar imagens.

O uso de Deep Learning, de histérico mais recente e de importancia crescente,
tem se baseado principalmente na utilizacao de Generative Adversarial Networks
(GANSs) [18] para transferir caracteristicas entre duas imagens de entrada, mesclando-

as.
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Em resumo, a ideia por tras das GANs foi construida em cima de conceitos de
teoria dos jogos. Elas utilizam duas redes adversariais, que entram em disputa: uma
¢é responsavel por produzir a imagem mais convincente possivel, tendo como base
um conjunto de imagens reais; a outra, por tentar discernir com a maior precisao
possivel quais imagens que recebe sao reais, e quais sao geradas pela primeira rede.

O embate entre as duas gera resultados progressivamente melhores, até que,
idealmente, a rede geradora seja capaz de gerar imagens tao verossimeis que a rede
discriminadora nao seja mais capaz de discernir entre imagens reais e artificiais. A
partir dai, a rede geradora pode ser utilizada para a criagao de dados artificiais.

Intimeras abordagens para GANs seguem sendo criadas e desenvolvidas, como,
por exemplo, a exposta em [19]. Nesta, uma variacao do conceito de GAN, deno-
minada GLO (Generative Latent Optimization), é utilizada para gerar imagens de
arraias, submersas, em videos gravados por VANTs em voos realizados sobre regioes
de oceano.

O aumento por métodos classicos de processamento de imagens, por sua vez,
insere dados artificiais por meios tradicionais: em artigos como o em [20], sdo criadas
e segmentadas imagens variadas de objetos de interesse; essas imagens sao coladas
sobre backgrounds relacionaveis a base de dados reais. As novas imagens, resultantes
desse processo, sao entao adicionadas a base de dados original.

Uma importante discussao trazida por esse artigo diz respeito a necessidade
de verossimilhanca entre dados gerados artificialmente e originais. Neste caso, a
simples colagem das imagens dos objetos, sem maiores preocupagoes com posiciona-
mento, escala ou contextualizacao se mostrou suficiente para a resolucao do problema

apresentado.

Figura 3.1: Exemplo de colagem sem contexto — extraido de [20]

Porém, outros artigos, como [21], demonstram que, para casos mais comple-
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x0s, a insercao de dados utilizando-se de correta conformacao contextual é relevante

para a obtencao de melhores resultados de deteccao.

3.3 Metodologia Original

Toma-se a decisao de, em primeiro momento, adotar o Aumento de Dados por
métodos classicos de processamento de imagens. A partir deste ponto, desenvolve-se
algoritmo extenso, descrito detalhadamente em [5], que apresentamos brevemente

nesta secao.

3.3.1 A Base de Pneus de Aumento

O processo comecga com a criagao de uma pequena base de imagens de pneus,
para utilizagao no aumento de dados. Para isso, sao tiradas fotografias de seis mo-
delos de pneus, em diferentes posicoes e combinagoes. As fotos sao feitas com os
objetos postos em cima de uma lona azul para facilitar a subsequente segmentagao
pela qual passam as imagens — a Figura 3.2 mostra alguns exemplos. Apds a seg-
mentacao, explicitada na Figura 3.3, sao obtidas as mascaras e as bounding bozes

correspondentes a cada pneu da base. No total, a base conta com 62 imagens.

Figura 3.2: Exemplos das ima- Figura 3.3: Exemplo de seg-

gens iniciais mentacao

Para aumentar a variabilidade da base, quatro operagoes de manipulagao de
imagens sao incorporadas: inverter a imagem horizontalmente (com probabilidade de
50%); rotacioné-la por um angulo arbitrario; reescald-la por uma pequena margem

e alterar seu valor médio de luminancia, também por uma pequena margem.
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Quando de sua posterior insercao na base de dados original, as imagens
passam por processo de escalamento, para que suas dimensoes se mantenham ve-
rossimeis a suas dimensoes reais. Para isso, é levada em consideracao a distancia do

VANT ao solo em cada um dos sobrevoos.

3.3.2 Os Métodos de Insercao

Partindo das referéncias bibliograficas ja abordadas, o primeiro método de-
senvolvido apenas cola os pneus de aumento sobre a imagem de destino, utilizando-se
de suas mascaras e seguindo as manipulacoes de escala e variabilidade descritas.

Um segundo método promove, apds a colagem do pneu, um processo de
blending das regioes de fronteira. Esse processo aplica um filtro gaussiano sobre a
mascara do objeto de aumento, suavizando suas bordas. Apds experimentagoes com
diferentes valores, define-se o tamanho do kernel do filtro em k& = 3.

O terceiro e tltimo método promove, além da mistura das regioes de fronteira,
o borramento completo de cada pneu inserido, para que seu aspecto de borramento
pareca com aquele do background sobre o qual foi colado. Como os videos sao
gravados por VANTSs em movimento, é possivel perceber, nos quadros, desfoque
de movimento (motion blur). Esse desfoque constrasta com as fotografias estaticas
e controladas a partir das quais os pneus de aumento foram extraidos, gerando
incongruencias.

Para tanto, o terceiro método define um filtro Laplaciano da Gaussiana (LoG)
bidimensional como forma de mensurar o nivel de borramento de uma imagem.
Esse filtro é construido no espago continuo e é posteriormente discretizado, sendo
transformado em um kernel aplicavel sobre as imagens. Sua construcao leva em
consideragao a altura a partir da qual cada um dos videos foi gravado, visando
respeitar as variacoes de escala existentes na MBG.

O algoritmo de insercao ¢é iterativo: caso determine-se, através do LoG, que o
nivel de borramento do objeto de aumento ¢é inferior ao do fundo sobre o qual foi in-
serido, um filtro gaussiano bidimensional é aplicado sobre o pneu. Apés a aplicagao,
comparam-se novamente os niveis de borramento: se o nivel de borramento do ob-
jeto de aumento ainda estiver menor, amplia-se a largura do filtro gaussiano, e este é

novamente aplicado. Repete-se esse processo até que o objeto de aumento apresente
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borramento similar ao do fundo.

Figura 3.4: Comparagao dos métodos de inser¢ao — Colagem, Mistura e Desfoque

A Figura 3.4 mostra um comparativo visual entre os trés métodos apresenta-
dos. Nela, é facil observar que o segundo método é capaz de suavizar com sucesso 0s
artefatos de fronteira presentes no primeiro método, e que o terceiro método apro-

xima o nivel de borramento do objeto daquele do fundo sobre o qual foi inserido.

3.3.3 Lidando com Videos

Todas as metodologias descritas acima cobrem a insercao de objetos em ima-
gens estaticas. Para que o processo funcione em videos, é necessario que as imagens
sejam inseridas nos quadros vizinhos levando em conta alguma forma de consisténcia
temporal. Para isso, decide-se por utilizar correlacao de fase [22] para determinar
os deslocamentos relativos entre cada um dos quadros extraidos de cada video.

A metodologia de correlagao de fases utilizada calcula a fungao de correlagao
cruzada entre o quadro atual e o subsequente. Para isso, modela o quadro subse-

quente como um vetor de deslocamento aplicado sobre o quadro original

fl(x7y> - fg(ZE - tmvy - ty)

e calcula a transformada de Fourier discreta de ambos, considerando m e n como as

frequéncias espaciais:
Fi(m,n) = Fy(m, n).e_%z(mt”my)

Entéao, calcula a correlagao cruzada normalizada entre os quadros (com * indicando

o complexo conjugado)

Fo.Fr  FoFr .
C — — ) mi(mitz+nty)
(m, n) Fo.Fr| 1Ryl © ’
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toma a transformada inversa e mostra que a correlacao cruzada normalizada equivale
a funcao delta de Dirac,

C((L’,y) = 5(I - tza Yy — ty)a
que indica o deslocamento translacional entre os quadros em questao.

Como os videos sao gravados em alturas constantes e nao ha rotacao da
camera, podemos modelar o deslocamento entre seus quadros como translagoes.
Assim, faz sentido assumir que o pico da funcao de correlacdo cruzada descrita
acima representa uma boa aproximacgao para esse deslocamento.

Munido das informacoes de correlacao de fase, o método é capaz de inserir os
objetos em quadros sequenciais levando em conta o deslocamento relativo da camera
em relagao ao background e, assim, garante a sensacao de consisténcia temporal. Um

exemplo de resultado pode ser observado na Figura 3.5.

Figura 3.5: Exemplo de consisténcia entre quadros — extraido de [5]

3.3.4 A Base Aumentada

Com o pipeline descrito acima construido, as trés metodologias de insergao

sao utilizadas para inserir objetos na base de dados original, gerando trés versoes
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da Base de Dados MBG Aumentada. Essas versoes sao alimentadas a um detector,
para auferir sua colaboracgao para o processo de deteccao. A Figura 3.6 retrata um

dos quadros gerados.

Figura 3.6: Exemplo de quadro gerado com o método de desfoque — extraido de [5]

3.3.5 A Deteccgao

O processo de deteccao ¢ efetuado através de uma CNN do tipo YOLO [23].
Ela é alimentada quadro a quadro, e nao leva em conta correlagoes temporais ou
espaciais entre diferentes quadros. Sao estabelecidos quatro grupos de comparagao:
dois sem aumento de dados (Caso 1 e Caso 2), um para as trés metodologias de
insergao desenvolvidas (Caso 3) e um com o aumento de dados provido tanto pelo
terceiro método quanto pela prépria rede de detecgao (Caso 4) — nesse caso, a YOLO
aplica, automaticamente, pequenas variagoes nas imagens da base de treino.

Ao final, como pode ser observado na tabela abaixo, conclui-se que o terceiro
método reduz significativamente os falsos positivos, e mantém resultados similares
— ou um pouco melhores — de detec¢ao em relagao ao grupo sem aumento de dados.
Aqui, as colunas T P, representam as deteccoes corretas e as colunas F'P, representam

os falsos positivos.
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Tabela 3.1: Resultados de detec¢ao — extraido de [5]

CCMN FAU BLI3 Total

TPy | FPy, | TP, | FP, | TPy | FP, | TP, | FPy,
Case 1 0 27 8 27 7 71 15 | 125
Case 2 0 11 ) 13 3 60 8 84
Case 3 (Paste) 0 0 3 4 4 6 7 10
Case 3 (Blend) 0 0 2 2 5 3 7 5
Case 3 (Blur+Blend) | 0 1 10 2 7 7 17 | 10
Case 4 0 0 7 3 5 4 12 8

3.4 Conclusoes

A metodologia desenvolvida sana muitas dificuldades relacionadas a rea-
lizacao de aumento de dados, via métodos tradicionais de processamento de imagens,
em uma base de dados de videos. Contudo, os resultados obtidos mostram que seu
principal objetivo — suprir a auséncia de dados para permitir melhora na capacidade
de deteccao — é apenas parcialmente alcancado. A diminuicao significativa de falsos
positivos aparenta ser um bom indicativo de que o aumento no nimero de objetos na
base ajudou o detector a entender o que nao se configura como objeto de interesse;
contudo, os niveis de detecao continuam abaixo do que se almeja.

Este trabalho, entao, parte desta primeira fase de experimentacoes, e da base
técnica e de conhecimento construida até aqui. Em cima dela, tenta construir novas
metodologias, capazes de obter resultados de deteccao que permitam seu uso de
forma ampla e consistente em situagoes reais.

Essas novas tentativas, que compoem o coragao deste texto, sao descritas nos

proximos capitulos.
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Capitulo 4

Adaptacao de Luminancia via

Background

Para realizar novas tentativas, é preciso definir primeiro qual problema ata-
car. Os resultados obtidos pelos métodos ja descritos parecem apontar que uma
representacao mais fidedigna dos objetos inseridos resulta em melhores resultados
de deteccao. As questoes que se poem sao: como fazer com que os pneus inseridos
parecam mais com os reais? O que, nos resultados obtidos, distoa de forma mais
imediata do que esperamos observar?

Dentre as possibilidades, aquela que mais se destaca é a discrepancia de
luminancia. Nossa base de videos possui conteuidos gerados em dias com diferentes
condigoes climaticas. A iluminacao observada em um video como o 0010 (Figura
4.1), gravado em um dia ensolarado, difere drasticamente daquela presente no video

0033 (Figura 4.2), capturado sob a penumbra de um dia nublado.

Figura 4.1: Pneu real em dia claro Figura 4.2: Pneu real em dia escuro

Contudo, os objetos de aumento sempre aparecem com as mesmas carac-

19



teristicas, salvo a pequena variacao de luminancia empregada para aumentar sua
variabilidade. Entao, enquanto os resultados obtidos em videos mais claros pare-
cem fazer sentido, o problema se evidencia quando de sua aplicagao nos videos mais
esCcuros.

Com o caminho definido, busca-se encontrar uma forma de adaptar a lu-
minancia dos objetos de aumento aquela observada no fundo sobre o qual eles sao
inseridos. A primeira destas formas realiza esse processo de forma local, transfor-
mando os pneus inseridos de acordo com a regiao imediatamente a seu redor. Para
isso, define brilho e contraste como descritores basicos para modelar a luminancia

percebida, e os utiliza para comparar os objetos e o fundo sobre os quais sao inseri-

dos.

4.1 Luminancia e suas nuances

A construcao de imagens artificiais depende da capacidade de reproducao dos
padroes de percepcao visual humanos. Conceitos como brilho, luminancia, luma,
gama e luminosidade foram criados para tentar mapear as complexas relagoes de-
correntes da tentativa de modelar nossa visao, e de criar sistemas capazes de gerar
artefatos que ela seja capaz de compreender.

A medida de luminancia — ou seja, da intensidade luminosa em si — segue com-
portamento linear, e é baseada nas relagoes fisicas que regem a luz visivel. Contudo,
a percepcao humana de luminosidade apresenta comportamento nao linear, demons-
trando maior sensibilidade para tons mais escuros, e menor sensibilidade para tons
mais claros. Logo, mesmo que consideremos o cendrio mais simples possivel, de
uma imagem monocromatica, ja se apresentam dificuldades para que consigamos
codificar informagoes visuais.

Quando falamos de imagens coloridas, a dificuldade se torna ainda maior. Nas
imagens monocromaticas, a relacao entre a informagao codificada e a luminosidade
¢ direta: mesmo com as dificuldades postas acima, uma imagem monocromatica
captura, por esséncia, a intensidade da luz em cada ponto que representa. Imagens
coloridas, porém, codificam a intensidade da luz de forma indireta, uma vez que as

relacoes entre as componentes de cor e a percepcao aparente de luminosidade nao
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sao imediatas.

Isso porque o sistema visual humano nao determina a intensidade luminosa
que percebe de forma similar entre as diferentes cores. Se decompusermos a luz para
suas trés componentes basicas (vermelho, verde e azul) percebemos que a luz verde
apresenta influéncia muito maior para a percepcao de claridade do que as outras
duas — com a luz azul sendo a que, de longe, menos infuencia nossa visao.

Portanto, quando criamos imagens coloridas, é necessario respeitar estas
relagoes; e, quando desejamos retirar informagoes de imagens coloridas ja cons-

truidas, precisamos estar conscientes das nuances que as acompanham.

4.2 Fundamentos

As imagens com que trabalhamos sao inicialmente codificadas seguindo um
padrao global para imagens digitais: o RGB. Este padrao utiliza trés componentes
distintas, uma para cada componente basica da luz — R para vermelho, G para
verde e B para azul — e a informacao é transformada por uma fungao nao-linear.
Essa transformacao, comumente chamada de correcao de gama, tem como intuito
seguir a relagao nao-linear da visao humana, descrita previamente, alocando maior
quantidade de informacao para os tons mais escuros, e menor para os tons mais
claros (nos quais a quantidade extra de informagao codificada nao seria percebida
de qualquer forma).

Partindo de imagens codificadas neste padrao, é possivel atuar por dois ca-
minhos para extrair as informacoes que desejamos mapear em nossos descritores: o
primeiro envolve desfazer a transformacao nao-linear e trabalhar em cima de valores
absolutos de luminancia; o segundo, converter a informacao para outro padrao, que
represente a luminosidade de forma independente das componentes de cor, man-
tendo a nao-linearidade que aproxima nossos dados a percepcao humana de fato.
Para nos referirmos a informacao de luminosidade tratada de forma linear, adota-
mos o termo luminancia; para aquela modelada em conjunto com a nao-linearidade

tipica da correcao de gama, adotamos luma.
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4.2.1 Luminancia como base

Nesse caso, comecamos com a normalizagao dos valores de cada componente
de cor para cada pixel da imagem para um intervalo entre 0 e 1, dividindo-se os
valores por 255. Entao, realiza-se a transformacao inversa da nao-linearidade origi-

nalmente aplicada, seguindo a forma definida em [24]:

v o V' < 0,04045
linear — ) 2.4
(Vo)™ V7> 0,04045

onde V' representa o valor de intensidade de um pixel para um dado canal em uma

imagem, ainda sob efeito da nao-linearidade, e V' representa o valor do pixel apds o
processo de linearizagao.
Finalmente, para encontrar a luminancia Y de cada pixel, os canais sao pon-

derados de acordo com o peso com que cada componente contribui:

Y = Rimear X 0,2126 + Grincar % 0, 7152 + Biinear X 0, 0722

onde Rinear, Glinear € Blinear Tepresentam as intensidades de um mesmo pixel, ja
linearizadas pelo processo descrito acima, em cada um dos trés canais da imagem
(R, G e B).

Para realizar a transormagcao dos objetos de aumento, este processo precisa
ser aplicado tanto nesse sentido (para calcular os descritores da imagem original
do pneu de aumento) quanto no sentido contrério (para, apés a transformagao do

objeto em Y, reconstruirmos seus valores em RGB).

4.2.2 Luma como base

Nesse caso, utiliza-se da mesma premissa adotada em [5] para realizar a
variacao aleatoéria de luminancia: efetuar transformacao no espaco de cores de RGB
para Y CbC'r, e tomar a informagao de luminosidade nao-linearizada (canal Y') como
base para as futuras transformacgoes. Os cédlculos referentes a extracao dos descritores
se dao diretamente sobre este canal, e nao necessitam de outras operagoes — como as
descritas na secao anterior. A transformacao entre os espacos de cores é abordada

nas subsecoes abaixo.
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4.2.2.1 Espacos de cores

Espacos de cores sao bases vetoriais sobre as quais construimos sistemas de
coordenadas para mapear cores. Tratando-se de imagens digitais, sao discretizados
de acordo com a resolucao de bits disponivel para sua representacao.

Cada espaco de cores resulta de uma transformacao de base a partir de outro
espago de cores, de forma que é sempre possivel realizar transformacoes, em ambas
as direcoes, entre diferentes espacos — assumindo-se que a base da qual se parte é
completa e bem definida, e que nao hé insercao de nao-linearidades, como correcao
de gama, no sistema.

A existéncia de diferentes espacos de cores surge de diferentes necessidades
de representacao. Aplicagoes tecnoldgicas possuem enfoques e pontos de atencao
distintos, e realizar transformacgoes deste tipo pode resultar em ganhos expressivos.
Seja no caso do proprio Y CbC'r, construido originalmente para diminuir o gasto de
banda na transmissao de sinais de televisao, seja no caso do HSV, tao utilizado
para criacao de paletas de cores em softwares de design, a construcao e utilizagao
de diferentes espacos de cores tem sido basilar nas dreas de sintese e processamento

de imagens.

4.2.2.2 O espacgo de cores YCbCr

O espaco de cores YCbCr foi originalmente concebido levando-se em conta
sua utilizagdo em televisores do tipo CRT (tubos de raios catédicos), e tentava
combater a grande redundancia de informagoes existente em representacoes do tipo
RGB. Levando em conta que a intensidade luminosa absoluta é mais relevante para
a percepcao visual humana do que as componentes de cores, o Y CbC'r transforma o
espago de representacao construindo um canal responsavel exclusivamente por ma-
pear a intensidade percebida da luz (luma, representada no canal Y); e deixa aos
outros dois canais (diferenca-azul — Cb — e diferenca-vermelho — C'r) a responsabi-
lidade de representar as cores (crominancia). Uma decomposicao visual ilustrativa
nesse espaco de cores pode ser observada na imagem 4.3.

Desta forma, era possivel propositalmente aumentar a quantidade de in-
formagao (resolucao) disponivel para o canal Y, em detrimento dos canais Cj e

C,, sem que fossem perceptiveis falhas nas imagens, aumentando a eficiéncia na
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Figura 4.3: Imagem no espaco YCbCr decomposta em seus canais

transmissao de informacgao imagética.
Partindo-se de uma base RG'B nao-linear, como a RG B, a transformacao de

base para o espaco Y CbC'r pode ser descrita pela matriz de transformacao

Y’ K, K, K, R
= | _1_K, _1 Ky 1 !

Chy 21-K, 21-K, 2 G
1 _1_K _1 Ky /

Gy 2 21-K, 21-K, B

onde os coeficientes K,, K, e K;, em nosso caso, sao referentes ao espago RGB e,

assim como no primeiro caminho, valem, respectivamente, 0.2126, 0.7152 e 0.0722.
E possivel observar que a transformacao que resulta no canal Y’ segue o
mesmo procedimento daquela realizada no primeiro caminho, salvo a normalizagao

e a remocao da nao-linearidade, que nao acontecem aqui.
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4.3 Os Descritores

Brilho e contraste sao descritores comumente utilizados para representar lu-
minosidade, e possuem constru¢ao matematica simples: o brilho representa o nivel
médio e o contraste, o desvio padrao da luminosidade de dada imagem.

A opcao por suas utilizacoes tem base no significado perceptivo de cada uma
dessas grandezas. O brilho representa o quao “clara” ou “escura” é uma imagem,
como exemplificado na Figura 4.4. O contraste, quando levada em conta apenas a
luminosidade, caracteriza as relagoes que o material representado na imagem possui

com a luz — como reflexividade, opacidade, etc.

Figura 4.4: Variagao de brilho em um objeto de aumento — extraido de [5]

Partindo-se dessas defini¢oes, pode-se inferir que a discrepancia observada nos
resultados originais, nos videos mais escuros, entre os pneus de aumento e os fundos
sobre os quais foram inseridos se configura, principalmente, como uma discrepancia
de brilho. O ajuste mais simples que pode amenizar a sensacao de inverossimilhanca
percebida é, portanto, ajustar esta grandeza.

O ganho de desempenho de deteccao observado quando da adicao do passo de
desfoque no pipeline original parece indicar, também, que caracteristicas de textura
sao importantes para a obtengao de bons resultados. Vem dai a opgao por levar em

conta o contraste.

4.4 Transformacao dos pneus de aumento

Neste método, utilizamos como base o pipeline descrito no capitulo anterior.
Para cada pneu de aumento a ser inserido, sao escolhidos um quadro aleatério do
video alvo (que serve como referéncia) e uma coordenada aleatéria dentro deste
quadro. A partir dessas informagoes, é aplicada correlacao de fase para definir a

posi¢ao do objeto nos quadros prévios e posteriores. Quando, em qualquer uma das
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direcoes, é inferido que as coordenadas do objeto no préximo quadro superam as
dimensoes maximas do quadro, o processo ¢é interrompido.

Os dados posicionais sao mapeados em um arquivo de parametros, que contém
as informacgoes necessarias para que o método realize a insercao de fato de cada ob-
jeto: quadro onde serd inserido, coordenadas (x e y), tipo de objeto, caminho para
a imagem do pneu de aumento e parametros de variabilidade aleatérios (rotagao,
mudanca de escala e mudanga de luminancia aleatérias). Uma se¢@o de um desses

arquivos pode ser observado na Figura 4.5.

frame X y objectid objPath rotAngle flipHor lumShift scaleFactor

3248 613 944 8 tire-8@42.png 85 8 78.75732129880234 8.29356695155128033
3241 612 957 8 tire-8@42.png 85 8 78.75732129880234 8.29356695155128033
3242 612 978 8 tire-8842.png 85 8 78.75732129880234 8.29356695155128033
3243 611 983 8 tire-8@42.png 85 8 78.75732129880234 8.29356695155128033
3244 61a 995 8 tire-8042.png 85 8 78.75732129880234 8.293566595155128033

Figura 4.5: Arquivo de parametros antes das alteragoes

A partir das coordenadas definidas no arquivo, é estabelecida a bounding box
completa do objeto, de acordo com as regras de escala derivadas da altura de voo
do drone, e sua imagem base é colada. O objeto passa pelos processos de mistura
nas bordas e desfoque e isso conclui o processo original.

Contudo, a nova metodologia muda o pipeline descrito em dois pontos. Pri-
meiro, ao adicionar, ainda na criacao do arquivo de parametros, um estagio de
extracao de descritores da regiao onde o objeto sera inserido. Depois, inserindo um
novo passo apos a conclusao do processo original, para realizar a transformacao da
luminancia dos objetos inseridos.

O primeiro adendo comeca com a avaliagao do background sobre o qual cada
objeto serd inserido. Apds a definicao do quadro de referéncia e das coordenadas
iniciais, infere-se a bounding box correspondente. A &rea inscrita na bounding box
¢ destacada do resto do quadro. Sobre ela, é realizada conversao do espaco de
cores para o espaco YCbCT, seguindo a decisao de projeto apresentada em [5], e
abordada previamente. A biblioteca Numpy, construida sobre linguagem Python, ¢é
utilizada para calcular vetorialmente a média (brilho) e o desvio padrao (contraste)

da componente luma da imagem (canal Y). Esses valores sao salvos no arquivo de
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parametros, e sao vinculados ao objeto correspondente. O fluxo é exemplificado na

Figura 4.6, e a Figura 4.7 retrata a nova configuracao do arquivo de parametros.

Figura 4.6: Exemplo de extragao

frame x v objectid objPath rotAngle flipHor lumShift scaleFactor brilliance )cuntrast

4680 20084 117 ] tire-8837.png 85 1 81.92647483869152 0.82123268449584231 78.6732796832238 29.867346159235
4681 2004 144 ] tire-@8837.png 85 1 81.92647483869152 0.82123268449584231 78.6732796032238 29.867346159235
4682 2003 171 ] tire-@@37.png 85 1 81.92647483869152 0.82123268449584231 78.6732796032238 29.867346159235
4683 20e3 197 2] tire-@8@837.png 85 1 81.92647483869152 0.82123268449584231 78.6732796032238 29.867346159235
4684 2002 224 2] tire-@@37.png 85 1 81.92647483869152 ©.92123268449584231 708.6732796032238 29.067346159235
4685 2002 251 2] tire-@@37.png 85 1 81.92647483869152 ©.092123268449584231 708.6732796032238 29.067346159235
4686 2pe1 277 2] tire-@@37.png 85 1 81.92647483869152 ©.092123268449584231 708.6732796032238 29.067346159235

Figura 4.7: Arquivo de parametros apos alteragoes

O segundo adendo resgata os valores salvos no arquivo de parametros para,
apoOs as operagoes de mistura e desfoque, realizar a transformacao de fato da lu-
minancia dos objetos inseridos.

A transformacao ocorre em todos os pixels correspondentes ao objeto. Para
isso, é aplicada operagao de normalizacao seguida de desnormalizacao. O processo
¢é concebido também vetorialmente, e segue a forma

Pout = M X o + T
op

onde o pixel pré-transformagao é representado por P, e o pds-transformacao por

27



P,..; P e op representam o valor médio e o desvio padrao originais do pneu de
aumento e T' e o os valores de brilho e contraste referentes aos descritores extraidos

do background, e que consideramos como alvo de nossa transformacao.

4.5 Resultados e problemas

Os resultados obtidos mostram que o objetivo inicial de diminuir a dis-
crepancia percebida nos videos gravados em dias mais escuros foi alcancado. Com
a aplicacao da nova metodologia, observa-se que os objetos de aumento mudam de
aspecto de acordo com as condicoes do fundo sobre o qual foram colados. A ima-
gem 4.8 mostra o resultado do método original sobre um dos quadros iniciais do
video 0033 — um dos videos gravados em um dia nublado. O mesmo quadro, quando

processado pelo novo pipeline, pode ser observado na Figura 4.9.

Figura 4.8: Quadro do video 0033 antes das alteragoes

E facil observar, neste exemplo, que a vasta maioria dos objetos de aumento
inseridos pelo novo método apresenta maior verossimilhanca com as condicoes de
iluminacao presentes. A Figura 4.10 apresenta, de forma mais detalhada, a trans-
formagao sofrida por alguns dos objetos.

Curiosamente, a adaptabilidade que o método busca construir é exatamente

o que nos faz questionar sua eficacia. Ao atrelar o aspecto final de cada objeto de
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Figura 4.9: Quadro do video 0033 apds a adaptacao de luminancia

Figura 4.10: Comparacao de objetos inseridos

aumento a sua prépria secao de background, o método gera mais variabilidade do
que se ¢é possivel observar no mundo real. Pequenas variagoes no material do fundo
— especialmente de suas caracteristicas reflexivas — fazem com que pneus muito
préximos, em condigoes de iluminacao semelhantes, destoem razoavelmente entre si.
O pneu inserido parcialmente sobre a parede da pequena construcao, detalhado nas

Figuras 4.11 e 4.12, exemplifica o fenomeno, ao ficar mais claro do que originalmente
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Figura4.11: Objeto sobre pa- Figura 4.12: Objeto sobre pa-

rede — método original rede — método atual

estava. A coloracao intensamente branca da parede justifica esse comportamento, e
acende o sinal de alerta.

Dado o contexto de nossas gravagoes, tomadas sempre em regioes externas,
a luz do sol, é necessario buscarmos algum tipo de referéncia global para os objetos
de aumento que sao inseridos nos mesmos quadros. Para isso, é desenvolvida uma
base de dados de pneus reais, e se muda por completo a definicao dos valores alvo.

Essas mudancas sao abordadas no proximo capitulo deste trabalho.
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Capitulo 5

Repensando o Processo: Criacao

da Base de Pneus Reais

O novo desafio compreende tentar reduzir, de alguma forma, a sensacao de
artificialidade descrita previamente. No “mundo real”, em ambientes externos, é
normal que o nivel de luminosidade de objetos em diferentes areas de uma mesma
localidade sejam similares (dado que sejam compostos por materiais nao muito di-
ferentes em sua relagdo com a luz). Apenas em regides de sombra — ou sob efeitos
peculiares de reflexao — percebe-se variagao significativa desta caracteristica.

Contudo, descrever o comportamento que os objetos de aumento devem as-
sumir em cada situacao nao é trivial. E necessério que estabelecamos algum padrao
de analise que nos ajude a determinar como realizar esse mapeamento. Dai, surge
a ideia de utilizar os pneus reais capturados nos videos como referencial para os

objetos de aumento.

5.1 A Base de Pneus Reais

A construcao desse referencial se alicerca sobre uma base de dados composta
por informagoes extraidas de pneus reais. Os videos da MBG, como descrito no
Capitulo 2, sao acompanhados de marcacoes que descrevem em que quadros — e
em quais coordenadas dentro desses quadros — é possivel localizar os objetos que se
deseja detectar. Desta forma, torna-se simples a tarefa de extrai-los individualmente.

Essa facilidade nos permite construir uma base de imagens composta por
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cerca de 100 pneus reais — diferentes versoes da base foram construidas ao longo do
tempo, dadas pequenas alteragoes de concepcao, o que resulta em pequenas variagoes
no numero total de objetos contidos na base. Essas imagens sempre contém o pneu,
centralizado, e uma regiao de background a seu redor. O quanto de background
serd incluido ao redor do pneu se configura como um hiperparametro, que é variado
arbitrariamente para obtencao de comparativos experimentais.

A partir dessas imagens, é realizado processo de extracao de descritores.
A base que é, de fato, utilizada em nosso fluxo é composta apenas pelos dados

numeéricos obtidos — o que reduz seu tamanho e a complexidade de sua utilizagao.

5.1.1 Montagem da Base

A montagem da base comeca com a extracao dos objetos de interesse a partir
dos quadros dos videos da MBG. Para isso, utiliza-se um algoritmo que percorre as
anotagoes dos videos: para cada anotacao, ele realiza o crop do quadro correspon-
dente, com base nas coordenadas marcadas para cada objeto, e salva os resultados
em novos arquivos de imagem. Esse processo resulta em uma grande quantidade de
imagens, dado que as marcacoes sao feitas a nivel de quadro, e nao a nivel de objeto.

No proximo passo, selecionam-se as imagens extraidas, retirando-se as re-
dundancias. Também sao descartadas as imagens nas quais os objetos de interesse
estao ocluidos, ou em que a qualidade da captura se encontra mais baixa, sendo

dificil distinguir com precisao a fronteira entre os objetos e o fundo.

Figura 5.1: Imagem ilustrativa do modelo de mesa digitalizadora utilizado

Com a selegao final de imagens pronta, comeca o processo de marcacao dos
objetos e do fundo. Com o auxilio de uma mesa digitalizadora Wacom Bamboo, sao

desenhadas duas méscaras por imagem: a primeira, contendo a regiao da imagem que
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pode ser definida, com certeza, como fazendo parte do pneu; a segunda, seguindo os
mesmos preceitos, contendo o fundo. As regioes de incerteza fronteirica, as marcadas
por sombras ou reflexdes muito destoantes e aquelas que contém outros objetos que
nao o de interesse sao excluidas de ambas as mascaras. Exemplos do processo — e

de seus resultados — podem ser observados nas Figuras 5.2, 5.3 e 5.4.

Figura 5.2: Exemplos de crop dos objetos de interesse

Figura 5.3: Exemplos de méscaras para os mesmos pneus

Neste ponto, nossa base conta com trés imagens por objeto, totalizando cerca

de 300 itens. Esses servem de base para o proximo passo: a extracao de descritores.

5.1.2 Extracao de Descritores

A extragao segue processo similar aquele realizado sobre os pneus de aumento

e seus respectivos fundos, descrito no Capitulo 4. Para cada objeto da base, realiza-se
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Figura 5.4: Exemplos de mascaras para os fundos

a transformacao do espago de cores para YCbCr e utiliza-se o o canal Y, responsavel
pelo mapeamento de Luma, para a extracao dos descritores de brilho e contraste.

Esse processo ¢ realizado duas vezes: uma sobre a regiao delimitada pela
mascara que representa o objeto de interesse, e uma sobre a regiao delimitada pela
mascara representando o fundo. Ao final deste processo, temos, para cada pneu,
quatro valores mapeados: brilho do pneu, constraste do pneu, brilho do fundo e
contraste do fundo.

Esses valores sao embutidos em quadrivetores, que sao salvos, um por linha,
em um arquivo csv. Esse arquivo compacto, de cerca de 100 linhas, é a forma final
da primeira versao de nossa base de dados de pneus reais, e é de suma importancia

para o método descrito a seguir. Um trecho desse arquivo pode ser observado na

Figura 5.5.
mean_tire std_tire mean_back std_back
76,1163575 29,7973675 97,8063819 42,031058
137,765203 26,1594446 165,5328825 45,5337569
140,3044205 36,3441014 130,7432556 51,0501092
136,2508787 34,2648006 117,0211361 52,4943121
82,2172235 10,39158 98,9027825 20,198142
89,0854341 37,4920867 109,0167769 54,6422344

Figura 5.5: Inicio do arquivo de uma das versoes da base de dados de pneus reais

34



5.2 Casamento de Luminancia via Base de Dados

A base de dados de pneus reais nos permite tentar inferir o comportamento
que os objetos de aumento devem seguir quando inseridos nos quadros dos videos
da base de dados MBG. A intuicao por detras das informagoes concentradas nessa
nova base ¢ a de que existe relacao direta entre as caracteristicas de luminancia do
pneu e aquelas do fundo sobre o qual ele esta. Em outras palavras, conhecendo-
se as caractristicas do background sobre o qual o objeto de aumento sera inserido,
é possivel definir que comportamento o objeto devera assumir se observarmos as
relacoes mapeadas na base.

O método aqui apresentado busca encontrar, dentre as possibilidades mape-
adas na base de dados de pneus reais, o fundo que mais se adequa a cada situagao
de insercao. Com o fundo escolhido, é facil extrair do quadrivetor correspondente
os valores de brilho e contraste relativos ao pneu real associado a ele. Esses valores

sao, entao, utilizados como guia para a transformacao dos objetos de aumento.

5.2.1 Comparacgao de Patches

Mesmo ap6s definir-se um modelo para o comportamento dos objetos de
aumento, resta ainda um desafio: como encontrar um unico conjunto de valores de
referéncia de luminancia para todo um quadro? Em outras palavras, a base de dados
de pneus reais resolve o problema de, definindo-se o fundo, conseguirmos realizar
as transformacoes necessarias sobre o objeto de aumento; porém, ainda nao resolve
qual fundo deve ser o escolhido.

Para conseguirmos sanar as incongruéncias observadas na conclusao do capitulo
anterior, essa escolha precisa culminar em resultados consistentes para toda a ex-
tensao de um mesmo quadro. Isso faz com que nossa nova metodologia precise contar
com boa capacidade de generalizacao, sendo capaz de observar caracteristicas de to-
das as regioes da imagem — e nao s6 da regiao imediatamente ao redor do objeto,
como no método anterior. A solucao que apresentamos para esse desafio demos o
nome de comparacao de patches.

A comparagao de patches busca generalidade enquanto tenta manter a atengao

as caracteristicas locais de diferentes pontos do quadro. Para isso, divide a imagem
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em diferentes subsecoes, de igual tamanho. Para cada uma delas, realiza a extragao
dos descritores de brilho e contraste, seguindo a mesma metodologia ja descrita.
Entao, os compara com todas as entradas da base de dados de pneus reais: para
cada quadrivetor da base, sao comparados com os descritores recém-extraidos os
dois valores que correspondem ao mapeamento do background do pneu real. Dentre
todas as comparacoes, aquela com maior similaridade é salva.

Ao final do processo, os casamentos de todas as subsecoes sao comparados, e
aquele com o melhor resultado é escolhido como referéncia para o fluxo. Além deste,
todos os casamentos que estiverem dentro de uma pequena margem arbitraria — se
houver algum — sao também marcados como referéncia, para que exista a possi-
bilidade de pequenas variagoes. Um esquema simplificado do processo pode ser

observado na Figura 5.6.

Base de Dados

de Pneus Reais
§ Patch n
_____,_.-——" Media 1
Desv.Padrao Media
Desv.Padrio
.-—"_'_-_-—_
/ 2
Media
. Desv.Padrao
Comparagao
(Dist. Euclidiana) 8
N | veoia
Desv.Padrao
[ ]
Frame °
[ ]
Menor Menor Menor Menor o
distancia distancia o0 0 distancia distancia Armazena I | vedia :
Patch 1 Patch 2 Patch 15 Patch 16 a menor distancia Desv.Padrao
99
I | vedia

Desv.Padrio

100

Media

REFERENCIAESCOLHIDA Desv.Padrio

Menor distancia de todas

Figura 5.6: Exemplo do fluxo concebido

A comparacao utiliza como métrica de similaridade a distancia euclidiana

entre os vetores, de acordo com a expressao

Similaridade,, ,, = v/ (v1p — vap)? 4+ (V1 — Vae)?)

Aqui v; e vy sao bivetores, da forma v, = [Ulb Ulc] e Uy = [U% 'U20i|7 onde

o primeiro elemento representa o brilho e o segundo, o contraste.
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Para utilizagao dessa métrica, os vetores passam por processo de normalizacao

o Vbase — Umedio
Unormalizado =
Ve

onde vy € 0 bivetor composto pela dupla brilho e contraste que descreve o objeto
a ser normalizado; v,,eqi0 € 0 bivetor composto pelos valores médios de brilho e
contraste calculados ao longo da inteiridade da base de dados de pneus reais, e v, ¢é
o bivetor composto pelo desvio padrao de ambos os descritores, também calculado

sobre toda a base de pneus reais.

5.2.2 Casamento de Luminancias

O pipeline completo do casamento de luminancias mantém os dois adendos
trazidos pelo método apresentado no Capitulo 4, mas promove algumas alteracoes
no primeiro deles. Agora, os valores de referéncia de luminancia deixam de ser
calculados com base na regiao ao redor de cada pneu, passando a ser definidos pelo
fluxo de comparacao de patches descrito acima.

O resultado da comparacao de patches é generalizado, e todos os objetos
de aumento que compartilham do mesmo quadro inicial passam a ter valores de
referéncia similares para brilho e contraste. Apenas nos casos em que mais de um
casamento é considerado apto para um quadro, uma segunda fase é adicionada nesse
processo.

Nesses casos, uma nova rodada de casamentos é realizada entre cada um dos
objetos de aumento do quadro e cada um dos valores de referéncia selecionados pela
comparacao de patches. Assim como no método anterior, esses novos casamentos
sao feitos entre os descritores de brilho e contraste extraidos da area que cerca o
objeto de aumento e os valores de referéncia extraidos da base — neste caso, apenas a
pequena selegao correspondente ao quadro em questao. Nessa nova etapa, os valores
de referéncia considerados como finais passam a ser aqueles que apresentam maior

similaridade com cada um dos pneus.

5.2.3 Resultados e problemas

Os resultados obtidos com este método apresentam ganhos visuais de veros-

similhanca consideraveis em relacao aos obtidos nos pipelines anteriores. O ajuste
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de luminancia faz com que os objetos se adequem melhor as diferentes condigoes de
luminosidade encontradas nos videos enquanto o método de comparacao de patches

soluciona as discrepancias locais observadas no Capitulo 4.

Figura 5.7: Exemplo de quadro do video 0019 contendo pneus inseridos com o

método de casamento de luminancias e um pneu real

Figura 5.8: Exemplo de quadro do video 0038 contendo pneus inseridos com o

método de casamento de luminancias e um pneu real
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As Figuras 5.7 e 5.8 mostram resultados do processo de aumento de dados
em videos gravados em dias mais claros. Ambas as imagens contém pneus reais, que
estao marcados. Comparando os pneus de aumento com os reais, é possivel perceber
que o processo de aumento, se desconsiderarmos o contexto posicional dos objetos,

gera resultados convincentes.

Figura 5.9: Exemplo de quadro do video 0033 contendo pneus inseridos com o

método de casamento de luminancias

A Figura 5.9, por sua vez, mostra o resultado do processo em um dos videos
mais escuros. Nesse caso, embora o resultado geral seja convincente e haja con-
sisténcia entre os diferentes pneus contidos no quadro, ainda é possivel identificar
artificialidade nos objetos de aumento por motivos que ultrapassam incongruéncias
de posicionamento. Nao sé é perceptivel que os pneus estao um pouco mais claros
do que deveriam, mas que também hé algo em seus aspectos textural e de coloragao
que parece destoar do fundo.

Esses resultados parecem nos indicar que, através da construcao da base de
pneus reais e do método de casamento de patches, conseguimos refinar nosso fluxo
para que a definicao de nossos parametros de referéncia seja satisfatéria. Contudo,
a manutencao da sensacao de artificialidade nos videos escuros nos leva novamente
para a mesa de projetos. Solucionadas, momentaneamente, as proposicoes direciona-

das especificamente a luminancia, decidimos trabalhar o aspecto que mais nos chama
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atengao em nossos novos resultados: a baixa correlagao entre as caracteristicas refle-
xivas e texturais dos objetos de aumento e as que dizem respeito aos demais objetos
retratados nas gravagoes que formam nossa base.

Com esse objetivo, redirecionamos nosso foco para o outro elemento que
adicionamos ao nosso pipeline: a transformacao dos objetos de aumento. Na préxima
se¢ao, discorremos sobre uma metodologia que redefine esse processo. Ela se utiliza
de multiplos descritores, que cobrem outras caracteristicas além da luminosidade,
e é construida em cima de um método de transformacao de maior complexidade e

flexibilidade.

5.3 Casamento de Histogramas de Cor via Base

de Dados

O processo de desenvolvimento desse trabalho perpassa a realizagao constante
de pesquisa bibliografica. Melhorar os resultados obtidos pelos métodos anteriores
incentiva a busca por novas ideias. Esse processo nos pos em contato com diversos
artigos e trabalhos, que ajudaram a direcionar aspectos de nosso desenvolvimento.

A partir de artigos como o em [25], comegamos a utilizar histogramas tanto
na extracao de descritores — e na subsequente comparacao de objetos — quanto na
transformacao final do pneu de aumento. A metodologia desenvolvida sobre este
conceito altera, portanto, os dois pontos de contato que fazemos com o pipeline
existente: a selecao dos valores de referéncia e o processo de transformacao dos

objetos de aumento.

5.3.1 Extracao de novas features

O primeiro ponto de mudanca se d4 na substituicao dos descritores utilizados.
Como abordado ao final da se¢ao anterior, buscamos descritores que sejam capazes
de interpretar nao apenas as relagoes de iluminagao mais imediatas, mas também
as de texturizacao e coloragao dos objetos e fundos. Para isso, é necessario que
adicionemos novas camadas de profundidade ao nosso método de extracao.

Considerados insuficientes, brilho e contraste, dois valores escalares, sao subs-

tituidos por um conjunto de quatro histogramas. Os trés primeiros sao construidos
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em cima dos trés canais da imagem que se deseja analisar; o quarto, em cima de

padroes bindrios locais (local binary patterns, LBP).

5.3.1.1 Local Binary Patterns

LBP sao utilizados ha quase duas décadas como descritores texturais de
alta eficiéncia e baixa complexidade computacional. Sao baseados na construgao
de representacoes locais de textura, através da comparacao entre cada pixel e sua
area de vizinhanca imediata. Como sao extraidos exclusivamente de imagens em
escala de cinza, levam em consideracao apenas aspectos texturais e de iluminagao,
desconsiderando caracterizagoes de cor [26].

Para cada pixel, seleciona-se uma vizinhanca de tamanho e ordenacao fixos
a seu redor. Cada um dos pixels da vizinhanca é, entao, comparado — binariamente
— com o pixel central: se a intensidade do pixel vizinho for maior do que a do
pixel central, assumimos o valor 0; de outra forma, assumimos 1. Concatenando-se
todos os pixels binarizados da vizinhanca, obtemos um vetor binario. Este vetor é
traduzido para um nimero decimal, e este nimero passa a ser o valor LBP do pixel
central.

Esse processo é reproduzido para todos os pixels da imagem de interesse,
e é obtida uma imagem em LBP. O trabalho apresentado em [26] nos diz que o
histograma das features obtidas através de LBP possui capacidade representativa
importantissima em relacao as condigoes de textura e iluminacao da imagem original

e, portanto, pode ser utilizado como descritor dessas propriedades.

5.3.1.2 O processo de extragao

Para realizarmos a extracao de fato dos descritores, é preciso definir primeiro
qual espaco de cores utilizar. Essa escolha influi de forma significativa na énfase que
serda dada a cada caracteristica da imagem. Por exemplo, utilizar espagos de cores
com canais especificos para a representacao de luminancia ou de luma da énfase a
representacoes diretas de iluminagao.

O padrao de referéncia que escolhemos se baseia no trabalho em [25], e comega
construindo histogramas normalizados para cada um dos trés canais de uma ima-

gem em HSV. Esses histogramas sao definidos como os descritores desses canais.
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Um quarto descritor é construido, entao, a partir de LBP extraidos da versao em
escala de cinza da mesma imagem. Para tanto, é realizado processo de conversao da
imagem para escala de cinza e de construcao da imagem em LPB; desta é extraido
o quarto e ultimo histograma. Os quatro histogramas, conjuntamente, representam
a totalidade dos descritores de nossa imagem.

A representacao numérica dos descritores é construida da seguinte forma:
para um dado histograma, cada um dos bins é tratado como uma componente de
um vetor n-dimensional, onde n equivale ao nimero de bins utilizado; o n-vetor
resultante da concatenacao de todas as componentes é considerado como o descritor

daquele histograma, e é salvo.

5.3.2 Mudancas na comparacao de patches

As alteracoes quantitativas e qualitativas realizadas sobre a extracao de des-
critores nao altera a estrutura geral da comparacao de patches. O processo, com-
preendido pela comparacao dos descritores dos backgrounds dos diferentes patches
com os descritores dos backgrounds dos pneus reais contidos na base de dados, se
mantém. Se mantém, também, o conceito de generalizacao a nivel de quadro, que
busca homogeneizar os resultados do processo de aumento de dados.

A diferenga se dd no processo de comparacao em si. Primeiro, por conta
do maior nimero de elementos que sao utilizados para comparacao: passa-se de
dois escalares para quatro vetores n-dimensionais. O niimero de dimensoes de cada
histograma é variavel, e multiplas combinagoes foram experimentadas (64 bins para
cada um dos quatro histogramas; 128 bins para cada histograma; 16 bins para o
LBP e tanto 64 quanto 128 bins para cada canal da imagem, entre outros), variando
de 208 a 512 componentes totais.

Segundo, pela incapacidade de se relacionar diretamente as diferentes compo-
nentes que sao utilizadas para o calculo de similaridade: se, antes, brilho e contraste
possuiam relacao direta, os histogramas construidos nao possuem mais essa particu-
laridade, dado que o significado das magnitudes dos canais em HSV e das features
em L BP nao possuem correlacao imediata. Desta forma, para tentarmos minimizar
influéncias indevidas, seguimos novamente [25] e mudamos nossa métrica de simi-

laridade: deixamos de lado a distancia euclidiana, e assumimos a similaridade de
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cosseno.
A similaridade de cosseno é, em suma, a medida do cosseno do angulo entre

dois vetores, e é representada por

A-B
Similaridade = cos(f) = ————

1AL B

onde A representa o primeiro vetor da comparacao e B, o segundo. Devido a sua
definicao, abstrai o modulo dos vetores que compara, carregando em si apenas proxi-
midade angular entre os elementos: quanto mais proximos, angularmente, forem os
vetores, maior sera o valor da similaridade calculada. Considera-se que esta medida
seja mais apropriada para casos como o nosso, onde nao é possivel definir qual deve

ser a influéncia dos mdédulos de cada um dos elementos descritores.

5.3.3 Casamento de Histogramas

Outra mudanca diz respeito a transformacao dos pneus de aumento quando de
sua inser¢ao nos videos da base MBG. Até agora, os objetos passavam por alteragoes
relativas a suas componentes mapeadas no canal de luma ou luminancia, através
de simples processo de normalizacao e desnormalizacao para os novos valores. A
partir de agora, é desenvolvido algoritmo vetorial de casamento de histogramas,
responsavel por aproximar as distribui¢oes observadas nos histogramas dos objetos
de aumento daquelas encontradas nos histogramas dos pneus de referéncia contidos

na base de dados de pneus reais e escolhidos por via do casamento de patches.

5.3.3.1 Construcao teérica

O casamento de histogramas tem como principio o mapeamento entre um
histograma de origem, que se quer mudar, e um histograma de referéncia, que funci-
ona como alvo. Tratando-se os histogramas de distribuicoes, pode-se dizer que esse
processo é andlogo ao mapeamento entre a funcao de distribui¢ao acumulada (cumu-
lative distribution function, C DF') do histograma de origem e a C'DF' do histograma
alvo.

Calcular a CDF de um histograma configura tarefa trivial. A fungao de
densidade de probabilidade (probability density function, PDF') de cada canal de

nossa imagem pode ser obtida, a partir do histograma correspondente, através da
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relacao
nj
r:) = —
pr(ry) 0
onde n; representa a quantidade de pixels com valor de intensidade 7}, e n representa
o numero total de pixels da imagem. Podemos, entao, realizar o mapeamento dessa
PDF em sua C'DF correspondente seguindo

k

S(ri) =Y _pe(r;), k=0,1,...,L

§=0
onde L equivale ao niimero total de niveis de intensidade existentes — em nosso caso,
de imagens codificadas em oito bits, L = 255.

Realizando-se esse processo em ambas as imagens, obtemos duas C'DF's por
canal: uma C'DF de origem e uma C'DF' de alvo. Com ambas em maos, 0 processo
de mapeamento consiste em, para cada um dos 256 valores de intensidade contidos na
CDF de origem, encontrar na C'DF de alvo o valor de intensidade que compartilha
da mesma probabilidade.

Em suma, considerando C, como a C'DF' de um dos canais da imagem de
origem e C; como a C'DF do mesmo canal na imagem alvo, para cada nivel de
intensidade I,.;, do canal de origem precisamos encontrar um nivel de intensidade
Lo 10 canal alvo para o qual Cy(Zsrig) = Co(Laiwe). Realizando esse processo para
todos os 256 niveis de intensidade possiveis para o canal, encontramos uma funcao
de mapeamento M tal que M (1yi5) = Lutvo-

Esse mapeamento requer que realizemos mais uma expansao do conteido da
base de dados de pneus reais: apds os histogramas utilizados para comparagao com
os patches, sao concatenados aos vetores de cada elemento da base trés histogramas
de 256 bins (um para cada canal da imagem), para que possa ser realizado o método

descrito acima.

5.3.3.2 Transformacao dos objetos de aumento

O processo pratico comega com o calculo de trés histogramas: um para cada
canal da imagem que contém o objeto a ser inserido. Cada um dos histogramas
¢ mapeado através de dois vetores: o primeiro contém os valores do histograma
em si, e descreve as incidéncias de cada intensidade; o segundo contém os limites

que definem cada um dos intervalos do histograma. Os histogramas sao calculados
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apenas na regiao da imagem que contém o objeto de interesse, através da utilizagao
de mascara. Um esquematico do processo pode ser observado na Figura 5.10. Ao

final dessa secao, contamos com seis vetores armazenados.

&3 Vetor de Valores

Vetor de Valores

Vetor de Bins

|||.

Vetor de Bins

Figura 5.10: Extracao dos vetores descritores dos histogramas

Entao, sao extraidos da base de dados de pneus reais os dados referentes
aos mesmos trés histogramas, mas da imagem que contém o objeto de referéncia
escolhido pela comparacao de patches. Novamente, seis vetores sao armazenados,
totalizando 12 vetores.

Calculam-se as C'DF's dos seis vetores que representam os valores dos histo-
gramas — trés para o objeto de aumento, trés para o objeto de referéncia. Os seis
vetores resultantes dos cdlculos das C'DF's, assim como os quatro vetores que repre-
sentam os limites dos bins de cada histograma, sao alimentados para uma funcao
que faz o processo de casamento. Junto a eles, sdo alimentadas também as matrizes
que descrevem cada um dos canais da imagem do objeto de aumento. O processo é
realizado canal a canal.

A realizacao do casamento segue os principios tedricos descritos na subsecao
anterior. O algoritmo, construido em Python com auxilio da biblioteca de operagoes
vetoriais numpy, constréi o mapeamento entre as C'DF's do objeto de aumento e do
objeto de referéncia através de um processo de interpolacao linear. Esse processo
toma a C'DF do objeto de aumento como as coordenadas do eixo x sobre o qual
a interpolagao serd montada, a C'DF' do objeto de referéncia como as coordenadas
do eixo x dos dados a serem interpolados e os bins do objeto de referéncia como as
coordenadas do eixo y destes mesmos dados.

Com o mapeamento construido, sao criados os novos canais da imagem. Esse
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processo ¢ realizado através de um loop, que percorre apenas os valores de intensi-
dade que aparecem pelo menos uma vez na imagem original do objeto de aumento.
Essa restricao no laco de repeticao resulta em niimero menor de iteragoes e, conse-
quentemente, em diminuicao do tempo gasto no processo.

Ao final, temos as versoes transformadas de cada canal da imagem que contém
o objeto de aumento. Essas versoes sobrescrevem os canais originais e, a partir delas,
é gerada a nova imagem de aumento. Como o método de insercao cola sobre o fundo
apenas a porcao da imagem relativa ao objeto, possiveis mapeamentos indevidos
sobre o background da imagem podem ser desconsiderados. A Figura 5.11 apresenta

uma representagao visual do processo.

Objeto l Vetores de Bins
de Aumento (H,S,V)
l CanaisH,SeV
da Imagem Nove

Vetores de Valores
(H,5V) Canal H l
_ Célculo : Casamento Novo : Novo Objeto

da CDF de Histogramas Canal § de Aumento
Vetores de Valores Novo |
(HsV) Canal V

1

Objeto ' Vetores de Bins
de Referéncia (H,S,V)

Figura 5.11: Visao geral do processo de transformagao

5.3.4 Resultados

O método desenvolvido apresenta resultados que, se destituidos de contexto,
parecem inverossimeis: aplicar o método sobre imagens de pneus isolados, colados
sobre fundos brancos e separados dos backgrounds sobre os quais serao, de fato,
inseridos, resulta em imagens de saida inusitadas, como pode ser observado na Figura
5.12.

Contudo, quando observamos sua insercao nos contextos esperados, é possivel
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Figura 5.12: Exemplos do método isolado

perceber que as mudancas de coloracao, iluminacao e de aspecto textural geral dos
objetos os aproxima, mais do que nunca, de seu alvo.

Especialmente se levarmos em consideragao os videos mais escuros contidos
na MBG, fica clara a capacidade adaptativa do método. Os objetos inseridos se
aproximam dos observaveis nos casos reais, como pode ser constatado na comparacao
realizada na imagem 5.13. Nela, o primeiro pneu é o real, o segundo ¢é o inserido
pelo método original, desenvolvido em [5], e o terceiro corresponde ao método de

casamento de histogramas.

Figura 5.13: Comparagao em video escuro — na ordem, um pneu real, um pneu
artificial inserido pelo método desenvolvido em [5] e, por fim, um pneu artificial

inserido pelo método de casamento de histogramas de cor

Nos videos mais iluminados, é possivel observar com clareza a sutil influéncia
da mudanca de matiz no resultado final. Ante os pneus gerados pelos métodos
anteriores, sempre marcados pela mesma coloracao acizentada, independentemente
de contexto, encontramos agora diferentes tendéncias de coloracao, que variam com
o ponto do background sobre o qual o objeto é inserido. A Figura 5.14 ilustra um caso

com variagao tendendo ao verde (com o pneu posicionado sobre ambiente gramado),
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enquanto a Figura 5.15 mostra os efeitos de uma variacao tentendo ao azul (com o
objeto localizado sobre um piso de concreto). Em ambas as imagens, a ordem de
aparicao das Figuras é semelhante a comparagao em video escuro: um pneu real é

seguido do método original e, por fim, do casamento de histogramas.

Figura 5.14: Comparagao de objetos sobre gramado — na ordem, um pneu real, um
pneu artificial inserido pelo método desenvolvido em [5] e, por fim, um pneu artificial

inserido pelo método de casamento de histogramas de cor

Figura 5.15: Comparacao de objetos sobre concreto — na ordem, um pneu real, um
pneu artificial inserido pelo método desenvolvido em [5] e, por fim, um pneu artificial

inserido pelo método de casamento de histogramas de cor

A percepcao humana nao se configura, como ja abordado previamente, em
sistema trivial. A combinacao de fatores que resulta em uma imagem perpassa
elementos que passam despercebidos ao observador, até que (seja necessirio que)
se preste mais atencao. Da pintura em tela até os compilados de ilusao de otica
encontrados na internet, sao multiplos os exemplos que provam que a composi¢ao
por detrds de imagens — seja qual for o meio utilizado para sua construcao — carrega
relacoes que vao muito além do ébvio. Os resultados obtidos aqui servem de breve

evidéncia dessa afirmacao.
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Capitulo 6

Resultados Subjetivos

Em todo projeto de pesquisa é necessario que se tomem decisoes em relagao
a qual é o momento certo para realizar o corte que separa o que entrard em um
trabalho como este, e o que precisara ser levado como trabalho futuro. Assim,
por questoes logisticas e de prazo, tomamos a decisao de abdicar, nesse texto, da
apresentacao de resultados de detecgao por parte da rede neural.

Como forma de validar de alguma forma os resultados obtidos concebemos
uma metodologia simples para a condugao de testes subjetivos. Sua construgao se
baseou na decisao de projeto inicial que impeliu a criacao dos fluxos de aumento de
dados contidos nesse texto: a premissa de que a adequagao contextual dos objetos
de aumento geraria resultados positivos de deteccao.

Vale ressaltar que a revisao bibliografica nos trouxe evidéncias tanto fa-
voraveis [21] quanto contrarias [20] & adequagao contextual de objetos de aumento.
Portanto, os testes subjetivos que propomos nao tém como objetivo substituir a
deteccao por Rede Neural que haviamos intencionado inicialmente: nao é possivel
realizar ilagao entre os resultados obtidos pela pesquisa subjetiva e aqueles que serao
obtidos, em momento futuro, pela rede neural.

Contudo, é possivel validar se o objetivo fundamental de nossos métodos de
aumento foi cumprido: adicionar informagao contextual aos objetos de aumento de

forma a torna-los mais verossimeis em relacao ao fundo sobre o qual sao inseridos.
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6.1 Elaboracao do Teste Subjetivo

Para a realizacao do teste subjetivo, foram criados dois questiondarios base:
um para o método de modificagao de luminancia a partir da base de dados de pneus
reais, e um para o método de casamento de histogramas de cor.

Ambos seguem metodologia similar, e foram aplicadas para os mesmos 16 res-
pondentes. Primeiro, sao apresentados aos participantes alguns exemplos de pneus
reais, em diferentes condicoes. Para tentar manter o maximo de consisténcia entre
0S pneus reais e os pneus artificiais que serao apresentados, foram selecionados casos
especificos, onde hé pouca influéncia de sombras e onde os objetos se encontram

dispostos horizontalmente. Exemplos podem ser observados na Figura 6.1.

Figura 6.1: Exemplos de Pneus Reais Selecionados

Entao, sao apresentados, em ordem aleatéria, pares de pneus artificiais: um
deles correspondente a metodologia desenvolvida em [5], e 0 outro ao método que se
estd avaliando. A ordem com a qual o par é apresentado também é aleatéria. Como
tentativa de diminuicao de possiveis tendéncias avaliativas — dada a importancia
contextual para a percepcao humana — os dois quadros sao, salvo a metodologia

aplicada, exatamente iguais: o mesmo objeto de aumento é aplicado exatamente no
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mesmo ponto sobre o mesmo quadro. Todos os quadros utilizados como fundo para
a insercao dos objetos de aumento sao também escolhidos de forma a se parecerem, o
maximo possivel, com as imagens ilustrativas de pneus reais dispostas anteriormente.

Devido as condigoes de isolamento social impostas pela atual pandemia, os
testes foram conduzidos remotamente, nos dispositivos pessoais dos respondentes,
sem controle especifico das condi¢oes de iluminacao e visualizagao dos ambientes,
e sem padronizacao dos dispositivos de exibicao das imagens e de distancia entre o
observador e o monitor.

Quatro exemplos de pares utilizados na pesquisa, sendo dois de cada método,
podem ser observados nas figuras ao longo da segdo (os pares apresentados nas
Figuras 6.2 e 6.3 para o casamento de histogramas, e os apresentados nas Figuras

6.4 e 6.5 para a adequacdo de luminancia utilizando a base de pneus reais).

Figura 6.2: Exemplo de par para casamento de histogramas

Figura 6.3: Outro exemplo de par para casamento de histogramas

Ao participante cabe decidir qual dois dois elementos do par considera mais
verossimilhante. Suas respostas sao anotadas, de forma anonima, e compiladas

para a geracao de resultados. Nenhum dos participantes da pesquisa subjetiva teve
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Figura 6.4: Exemplo de par para adequacao de luminancia

qualquer forma de contato prévio com os resultados — ou com qualquer aspecto —

dos métodos.

Figura 6.5: Outro exemplo de par para adequacao de luminancia

6.2 Resultados

Os dois formuléarios apresentam similaridades nos padroes de resposta obti-
dos. Em ambos os casos, os objetos de aumento gerados pelas metodologias desen-
volvidas neste trabalho se mostraram, para os participantes de nossa pesquisa, mais
convincentes do que aqueles gerados pelo método desenvolvido em [5] — que aqui
referenciamos como método original.

Para o método de adequacao de luminancia, os pneus gerados pelo novo
método foram escolhidos em cerca de 60% dos casos, contra 40% dos gerados pelo
método original. Para o método de casamento de histogramas, os objetos de aumento
gerados superam os do método original em cerca de 64% dos casos.

Os avancos em relacao ao método original se aprofundam quando levamos

em conta os resultados obtidos nos videos mais escuros. Afinal, a discrepancia
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visual observada entre os objetos de aumento gerados pelo método original e os
fundos extraidos de videos escuros se configura como principal motivagao para o
desenvolvimento das novas metodologias — e resolver essa incongruéncia € o principal
objetivo dos novos fluxos.

Para o método de adequacao de luminancia, os pneus gerados pelo método
novo nos quadros extraidos de videos escuros foram escolhidos, em média, por cerca
de 82% dos participantes. J4 para o método de casamento de histogramas, essa
propor¢ao sobe para cerca de 91% dos participantes. Um compilado dos resultados

pode ser conferido nas tabelas 6.1 e 6.2.

Tabela 6.1: Resultados do teste para o método de casamento de luminancia

Quadros extraidos
Teste 1 Todos os quadros

de videos escuros

Método desenvolvido

em [5]

40% 18%

Método de Casamento
60% 2%

de Luminancias

Tabela 6.2: Resultados do teste para o método de casamento de histogramas de cor

Quadros extraidos
Teste 2 Todos os quadros

de videos escuros

Método desenvolvido

em [5]

36% 9%

Método de Casamento
64% 91%

de Histogramas de Cor

Vale ressaltar também que, fora os videos escuros, todos os demais quadros
selecionados envolvem ambientes similares aos que serviram de base para o método
original (dias claros, e superficies planas cobertas principalmente por grama), de
forma que a falta de adaptabilidade é pouco penalizada pela pesquisa.

Em suma, as pesquisas subjetivas realizadas validam nossa hipdtese inicial:
h& ganho progressivo de verossimilhanca pelos métodos desenvolvidos, especialmente

no tocante a sua capacidade adaptativa.
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Capitulo 7

Conclusao e Trabalhos Futuros

Comegamos esse trabalho com a exposicao de nosso objetivo: auxiliar no
processo de deteccao de criadouros de mosquito Aedes aegypti iniciado nos trabalhos
[5] e [7].

Entao, partimos para uma revisao tedrico-metodologica do pipeline desen-
volvido em [5], comegando pelo processo de construgao da base de videos que é
utilizada para treino do sistema de deteccao. Descrevemos seu processo de criagao,
as caracteristicas de seu contetudo e seu estado atual.

Prosseguimos com a revisao dos trés métodos de insercao de objetos de au-
mento construidos nesse pipeline. Abordamos as referéncias bibliograficas sobre as
quais os métodos foram construidos e destrinchamos o funcionamento dos métodos
tanto a nivel de quadro quanto a nivel de video. Fazemos, entao, a avaliagao dos
resultados obtidos. Identificamos, como ponto de atencao, a nao adaptabilidade dos
objetos de aumento em relacao a iluminagao dos backgrounds sobre os quais sao
inseridos.

Com base nessa conclusao, propusemos o desenvolvimento de um primeiro
método, que realiza a mudanca dos valores de luminancia dos objetos de aumento
de acordo com a regiao de background sobre a qual sao inseridos. Abordamos sua
construcao, sua fundamentacao tedrica e sua estrutura. Entao, avaliamos os re-
sultados obtidos, e sugerimos a generalizacao, a nivel de quadro, dos parametros
utilizados como referéncia para a transformacao dos objetos de aumento.

Criamos, em seguida, uma base de objetos reais, e descrevemos desde o tra-

tamento das imagens até a extracao e armazenamento dos descritores. Propusemos
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um método de transformacao de luminancia analogo ao anterior, com a distin¢ao de
usar como referéncia nao mais o background do quadro, mas um objeto de referéncia
contido na base construida. Apresentamos, por fim, um algoritmo de selecao que
define automaticamente qual elemento da base de objetos reais deve ser utilizado
como referéncia para a transformacao.

Novamente, analisamos os resultados, e identificamos novas possibilidades
de melhoria. Estas culminaram na proposta de alterar tanto a selecao do objeto
de referéncia quanto o processo de transformacao dos objetos de aumento. Para a
selecao, propusemos a utilizacao dos histogramas dos canais da imagem e de local
binary patterns como descritores dos objetos; para a transformacao dos objetos de
aumento, construimos um método de casamento de histogramas com o objeto de
referéncia. Foram abordadas a fundamentacao tedrica e a estrutura algoritmica do
método resultante dessas mudangas.

Realizamos, ao final, um teste subjetivo que compara os métodos desenvol-
vidos nesse trabalho com aquele construido em [5]. O teste valida a hipétese de que
os métodos desenvolvidos resultam em ganhos progressivos de verossimilhanca.

Como trabalhos futuros, pretendemos realizar testes de deteccao com versoes
diferentes da base de dados: uma versao sem aumento de dados, e uma versao
aumentada para cada um dos métodos desenvolvidos. Temos como expectativa
extrair métricas comparativas que sejam diretamente relacionaveis a nosso objetivo
final.

Entao, pretendemos realizar a variacao dos parametros que regem o algoritmo
de selegao, gerando novas versoes da base aumentada. Com isso, buscamos identifi-
car que elementos da selegao influem com maior peso na assertividade da detecgao.
Nesse ponto, pretendemos, dentre outros: buscar outras métricas de similaridade,
variar a quantidade de bins presentes em cada um dos histogramas utilizados como
descritores e variar o tamanho do background que circunda os objetos reais que
compoem a base de objetos reais.

Por fim, pretendemos integrar o método de aumento de dados, definitiva-

mente, ao fluxo de treinamento do sistema de deteccao.
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