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Resumo 

 

 

Os métodos pesquisados para detecção de objetos em movimento através do processamento 

de imagens em processadores de uso geral (General Purpose Processors - GPPs) apresentam, 

em sua maioria, uma abordagem que não permite uma implementação com bons resultados 

em matriz de portas programável em campo (Field Programmable Gate Array - FPGA). Isso 

ocorre devido à classificação correta dos pixels estar diretamente relacionada à 

implementação de técnicas mais complexas para modelar a imagem de referência e que 

requerem muitos recursos em termos de memória. Além disso, quase todos os métodos 

analisados realizam apenas o processamento da tomada de decisão clássica, sendo poucas as 

propostas que baseiam sua tomada de decisão na integral fuzzy. Assim, visando melhorar a 

classificação dos pixels durante o processo de detecção de veículos em movimento é proposta 

uma abordagem que realiza a fusão das tomadas de decisão fuzzy e clássica combinando 

técnicas convencionais de processamento digital de imagens. Dessa forma, o sistema de 

tomada de decisão proposto para detectar os veículos em movimento busca não comprometer 

os resultados em termos de classificação dos pixels mesmo utilizando uma técnica de 

modelagem simples para obter a imagem de referência. Essa imagem é obtida através da 

estimativa do valor mediano e possibilita que o sistema de detecção de veículos em 

movimento proposto não precise do armazenamento de várias imagens para obter a imagem 

de referência. Os resultados são verificados em termos de recursos ocupados, frequência 

máxima de operação e classificação dos pixels em FPGAs de baixo custo. Além disso, os 

resultados em termos de classificação dos pixels são comparados através de várias medidas 

com outros métodos, apresentando resultados promissores no processamento de imagens em 

tempo real em FPGAs de baixo custo. 

 

Palavras-chaves: Processamento de imagens em tempo real, detecção de veículos em 

movimento, integral fuzzy, modelagem da imagem de referência, FPGA de baixo custo. 

 

 

 

 

 

 



 

 

Abstract 

 

 

Most of the methods surveyed for the detection of moving objects through of image 

processing in General Purpose Processors (GPPs) present an approach that does not allow 

successful implementation in Field Programmable Gate Array (FPGA). This is because the 

correct pixel classification is directly related to the implementation of more complex 

techniques to model the background image and that require many resources in terms of 

memory. Moreover, almost all of the methods analyzed perform only the classic         

decision-making process, with few proposals that base their decision-making on the fuzzy 

integral. Thus, in order to improve the pixel classification during the process of detecting 

moving vehicles, an approach is proposed to merge the results of the fuzzy and classic 

decision-making process combining conventional techniques of digital image processing. 

Therefore, the proposed decision-making system for detecting moving vehicles seeks to not 

compromise results in terms of pixel classification even using a simple technique to model the 

background image. This image is obtained by estimating the median value, so that the moving 

vehicle detection system does not require the storage of multiple images to obtain the 

reference image. Results in terms of occupied resource, maximum operating frequency, and 

pixel classification are verified in low-cost FPGA-based implementation. In addition, the 

results in terms of pixel classification are compared across various measures with other 

methods, presenting promising results in low-cost FPGA-based real-time implementations. 

 

Keywords: Real-time image processing, moving vehicles detection, fuzzy integral, 

background image modeling, low-cost FPGA. 
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1 Introdução 

Nesta tese é apresentada a proposta de um sistema de tomada de decisão para FPGA 

de baixo custo que combina técnicas convencionais de processamento digital de imagens com 

a integral fuzzy para detecção de veículos em movimento. Inicialmente são apresentadas neste 

capítulo as considerações necessárias ao entendimento da abordagem proposta. Os problemas 

encontrados na implementação dos sistemas de detecção de objetos existentes em FPGA são 

descritos. A hipótese, a metodologia de pesquisa, os objetivos, a estrutura do trabalho e as 

principais contribuições para o avanço do estado da arte também são apresentadas. 

1.1 Visão geral 

Através do processamento digital de imagens (Digital Image Processing - DIP) são 

realizadas operações matemáticas que visam melhorar as informações extraídas das imagens. 

Assim, é possível corrigir defeitos de aquisição e realçar informações de interesse, como as 

bordas de objetos. De forma geral, a imagem é modificada para sua visualização ou para 

fornecer informações à etapa de análise digital de imagens [1,2]. Essa etapa consiste na 

extração e tratamento dessas informações quantitativamente. Embora o ser humano seja muito 

competente em realizar tarefas de reconhecimento, nessa etapa pode-se obter medições mais 

rápidas e precisas. Os algoritmos desenvolvidos em visão computacional (Computer Vision -

CV) aplicados em sistemas inteligentes buscam aproximar os resultados dessa etapa aos da 

percepção da visão humana. A geometria e a velocidade de objetos que existam no ambiente 

são alguns dos parâmetros obtidos por esses algoritmos. Além disso, o rastreamento de 

objetos, reconhecimento e a restauração de imagens são áreas também relacionadas [2]. 

Há vários métodos para detecção de objetos em movimento desenvolvidos ao longo 

dos anos baseados no processamento de imagens, como os apresentados em [3–37]. No 

entanto, a maioria das propostas pesquisadas são implementadas em software através de 

processadores de uso geral (General Purpose Processors - GPPs). Assim, o desenvolvimento 

de muitos desses algoritmos não considera a possibilidade de implementação em hardware. 

Todavia, aplicações com a necessidade de operação remota e equipamentos portáteis criaram 

uma nova abordagem ao processamento inerentemente sequencial, o qual apresentava, 

inicialmente, bons resultados com a frequência de relógio da ordem de giga-hertz, mas 

consumia muita energia, reduzindo a autonomia dos equipamentos desenvolvidos. Contudo, 

devido ao paralelismo inerente à implementação em hardware, pode-se trabalhar com uma  
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frequência de relógio inferior, da ordem de mega-hertz, reduzindo o consumo de energia e 

ainda permitindo alcançar um tempo de resposta menor. 

Com a evolução contínua da capacidade de portas lógicas por unidade de área da 

matriz de portas programável em campo (Field Programmable Gate Array - FPGA) há muitas 

propostas baseadas no processamento de imagens sendo implementadas através de adaptações 

de um processamento sequencial em um processamento inerentemente paralelo [38,39]. Além 

disso, a evolução das arquiteturas das FPGAs nos últimos anos tem permitido a 

implementação em hardware de sistemas completos baseados no processamento de imagens 

para várias aplicações. Entre essas aplicações estão os equipamentos de inspeção visual, 

monitoramento e rastreamento de veículos, aquisição e análise de imagens médicas, 

biometria, segurança e vídeo games baseados em realidade aumentada, sendo algumas 

exemplificadas em [40–55]. Muitas dessas aplicações devem ser executadas em tempo real, o 

que envolve a análise e o processamento de pelo menos 30 imagens por segundo. Isso 

representa um desafio para aplicações em sistemas embarcados, portáteis e de baixo consumo 

de energia. Assim, nessas aplicações, nas quais o processamento de grande volume de dados 

em curto intervalo de tempo é necessário, há um considerável aumento na área de pesquisas 

em FPGA em relação à outras tecnologias já consagradas, tais como a computação sequencial, 

processador digital de sinal (Digital Signal Processor - DSP) e em circuitos integrados de 

aplicação específica (Application Specific Integrated Circuit - ASIC) [56]. 

Na literatura são encontradas várias pesquisas sobre implementações em FPGA 

realizadas através de adaptações de algoritmos para detecção de objetos em movimento 

desenvolvidos para GPPs, como as apresentadas em [57–60]. No entanto, nem sempre essas 

implementações são eficientes no uso de recursos dos dispositivos programáveis, sobretudo 

quando é necessário incorporar novas funcionalidades. Isso ocorre devido ao fato do uso da 

FPGA como plataforma de implementação apresentar uma quantidade limitada de recursos 

disponíveis, restringindo a quantidade de memória e as implementações com operações 

aritméticas em ponto fixo a um determinado número de bits. Nesses dispositivos também é 

possível realizar operações aritméticas com resultados próximos aos GPPs através da 

representação em ponto flutuante. Contudo, o aumento no consumo de recursos pode ser 

considerável, limitando a quantidade de etapas do processamento de imagens implementadas 

na FPGA [56]. Além disso, a frequência máxima de operação pode ser reduzida, tornando 

inviável o processamento em tempo real das imagens. Assim, para que a proposta de um 

sistema de tomada de decisão para detecção de veículos em movimento para FPGA apresente 

bons resultados deve ser obtida uma relação de compromisso aceitável entre o desempenho 
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em termos de classificação dos pixels, do tempo necessário para o processamento de cada 

imagem e dos recursos ocupados. 

Algumas tarefas realizadas no processamento de imagens podem requerer a 

implementação de algoritmos complexos, exigindo do sistema um alto desempenho e 

requisitos rigorosos de flexibilidade, custo, confiabilidade e tempo de desenvolvimento     

[61–63]. Essas tarefas geralmente são divididas em quatro etapas conhecidas como             

pré-processamento, segmentação, extração e interpretação das informações [64,65]. Essas 

etapas são divididas em três níveis: baixo, intermediário e alto. Os processos de baixo nível 

envolvem a aquisição da imagem e operações primitivas, tais como a redução de ruído, 

melhoria no contraste de uma imagem e transformação do padrão de cor. Os processos de 

nível intermediário são realizados através da operação de segmentação, a qual é responsável 

por separar os objetos a serem analisados do resto da imagem. Além disso, a extração de 

características desses objetos é realizada no nível intermediário para descrevê-los. Já os 

processos de alto nível estão relacionados com as tarefas de interpretação das informações, 

nas quais são consideradas a análise, o reconhecimento e a classificação dos objetos, além do 

desenvolvimento de funções cognitivas associadas à visão humana [2,40,66]. A complexidade 

envolvida na implementação dos algoritmos em cada etapa depende dos objetivos a serem 

alcançados pela aplicação proposta. A Figura 1.1 apresenta as principais etapas e suas 

categorias baseadas no processamento de imagens. 

 

Figura 1.1 - Etapas do processamento de imagens [67]. 

Verifica-se através da Figura 1.1 a relação existente entre as etapas do processamento 

de imagens representada em cada bloco. Embora as aplicações sejam definidas na etapa 

implementada em alto nível, o sucesso do sistema de processamento depende das informações 

processadas nos níveis anteriores. O sistema proposto nesta tese atua diretamente no processo 

de segmentação, ou seja, na separação dos veículos em movimento da parte estática obtida 

através de uma imagem de referência. Esse processo de segmentação de veículos em 

movimento em uma sequência de imagens é considerado uma etapa crítica [68]. Dessa forma, 

a obtenção de informações mais confiáveis durante a etapa de segmentação reduz a 
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complexidade dos algoritmos implementados na etapa de alto nível, os quais são também 

responsáveis por corrigi-las. Sendo assim, etapas de transformação do padrão de cor RGB e 

extração de descritores de textura são propostas nesta tese. Além disso, a implementação de 

operações de filtragem é proposta tanto em pré-processamento, como em pós-processamento. 

Contudo, a base de conhecimento deve envolver técnicas de processamento de imagens que 

vão além das convencionais para implementar um sistema com resultados melhores em 

termos de classificação dos pixels. O desenvolvimento de etapas do processamento através de 

lógica fuzzy tem se tornado atrativo quando, por exemplo, são combinadas informações de 

textura e cor para detecção de objetos em movimento, como proposto em [15–18]. Do 

exposto, a maior dificuldade em desenvolver sistemas de detecção de veículos em movimento 

confiáveis em termos de classificação dos pixels é a necessidade de conhecimento nas áreas 

correlatas e suas fronteiras. 

O sistema de visão humano é capaz de considerar informações imprecisas em termos 

dos dados fornecidos e do conhecimento para sua análise. De maneira geral, as pessoas 

utilizam uma linguagem descritiva própria para definir características que estão sujeitas à 

várias interpretações. As etapas baseadas no processamento de imagens implementadas 

através de lógica fuzzy permitem aproximar essa habilidade humana de resolver problemas 

através de informações capturadas pela sua visão [69]. 

Os conjuntos clássicos contêm elementos ou objetos que satisfazem condições 

precisas, sendo assim, os seus elementos pertencem ou não ao conjunto. Ao contrário do que 

ocorre com a teoria clássica de conjuntos, a teoria de conjuntos fuzzy é utilizada para 

quantificar ideias vagas e ambíguas [69]. As incertezas e a falta de precisão no processamento 

de imagens podem acontecer em todas as etapas, indo desde a ambiguidade em relação à 

informação obtida pelos valores dos pixels até a falta de informações nos processos de 

interpretação [69–71]. No entanto, propor soluções completas baseadas na teoria de conjuntos 

fuzzy em hardware apresenta como principal desvantagem a maior utilização de recursos 

quando comparadas as baseadas na teoria clássica de conjuntos. Esse fato ocorre, por 

exemplo, devido à necessidade da implementação de funções de pertinência complexas em 

alguns sistemas, algoritmos de agrupamentos e integrais fuzzy. 

A implementação da integral fuzzy no processamento da tomada de decisão 

multicritério para detecção de objetos em movimento apresenta resultados melhores em 

termos de classificação dos pixels quando comparada a alguns métodos baseados na tomada 

de decisão clássica em [15–18]. Isso ocorre devido à combinação ponderada de várias 

informações extraídas das imagens, tais como a textura e a cor. Além disso, a função de 
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pertinência é considerada simples, já que pode ser implementada através das medidas de 

similaridade realizadas entre imagens. Embora a tomada de decisão multicritério 

implementada através da integral fuzzy apresente resultados promissores, ainda há muitos 

pixels classificados incorretamente, como os pixels pertencentes às áreas de sombras dos 

veículos em movimento. Essa classificação incorreta ocorre quando os pixels referentes às 

áreas dos veículos em movimento e de suas respectivas áreas sombreadas possuem 

semelhanças em cor e textura. Sendo assim, o método proposto para detectar essas sombras 

em [13,14] apresenta-se como um processamento capaz de auxiliar na tomada de decisão 

final. Nessa abordagem são combinadas através da operação de lógica clássica as informações 

de tonalidade, saturação e brilho extraídas do padrão de cor HSV para identificar os pixels 

referentes às áreas de sombras dos objetos em movimento. A fusão das tomadas de decisão 

fuzzy e clássica, as quais processam informações independentes, torna-se adequada à 

implementação em hardware. Contudo, um sistema capaz de melhorar a classificação dos 

pixels referentes às áreas dos veículos em movimento e às áreas estáticas das imagens 

capturadas em ambiente sem controle de iluminação pode ser proposto para FPGA. 

1.2 Descrição do problema 

Nesta tese são apresentados os resultados de parte do projeto de cooperação 

internacional na área de pesquisa sobre “Implementação de Algoritmos em Hardware 

Reconfigurável para o Desenvolvimento de Sistemas Embarcados” entre Brasil e Cuba 

financiado pela CAPES (Coordenação de Aperfeiçoamento de Pessoal de Nível Superior). 

Durante o desenvolvimento de bibliotecas através do fluxo de projetos baseado em modelos 

utilizando os softwares MATLAB®, Simulink® e System Generator® em FPGAs da Xilinx® 

para implementação de etapas de monitoramento e rastreamento de veículos verificou-se que 

as propostas com resultados melhores, além de utilizarem técnicas complexas no 

processamento em alto nível, precisam corrigir as informações recebidas da etapa de 

segmentação. Esses sistemas normalmente apresentam a utilização de mais recursos 

computacionais para corrigir, por exemplo, as coordenadas utilizadas no rastreamento de 

veículos [54]. Assim, o sistema de tomada de decisão para detecção de veículos em 

movimento proposto na etapa de segmentação deve apresentar resultados confiáveis em 

termos de classificação dos pixels. Do exposto, iniciou-se a busca na literatura das técnicas 

mais simples existentes e que apresentassem possíveis soluções para os problemas 

envolvendo a classificação incorreta dos pixels referentes às áreas dos veículos em 

movimento e às áreas estáticas da imagem. 
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A técnica mais simples para implementação em FPGA da etapa de detecção de 

veículos em movimento em termos de operações matemáticas e que utilize poucos recursos 

em termos de memória realiza a subtração entre imagens consecutivas em escala de cinza. 

Embora o processamento da imagem em escala de cinza reduza a utilização de recursos 

comparado ao processamento de informações extraídas de algum padrão de cor, essa técnica 

não apresenta bons resultados em termos de classificação dos pixels. Dessa forma, mais 

informações são necessárias para detectar os pixels referentes às áreas dos veículos em 

movimento e de suas respectivas sombras devido aos problemas encontrados durante a 

tomada de decisão relacionados à variação de iluminação, ruído e cores dos veículos. Além 

disso, essa técnica apresenta o problema da duplicidade de veículos em movimento. Para 

resolver esse problema a subtração pode ser realizada entre a imagem atual e uma imagem de 

referência sem objetos em movimento, o que requer uma técnica de modelagem. No entanto, a 

implementação de técnicas complexas para modelar a imagem de referência nos métodos de 

detecção de objetos em movimento existentes para GPPs e que requerem muitos recursos em 

termos de memória aumenta a classificação incorreta dos pixels em FPGA. Isso ocorre devido 

às simplificações realizadas nas operações matemáticas e redução na quantidade de memória 

que é requerida pela técnica utilizada para modelar a imagem de referência. 

Entre os métodos de detecção de objetos em movimento analisados em [72–74] 

através de implementações em GPPs, não há nenhum capaz de obter resultados ótimos na 

classificação dos pixels referentes às áreas dos objetos em movimento e às áreas estáticas da 

imagem. Desses métodos, os que utilizam técnicas mais complexas de modelagem para obter 

a imagem de referência apresentam resultados melhores em termos de classificação dos 

pixels, mas requerem muito mais recursos em termos de memória para modelar essa imagem. 

Outros métodos de detecção de objetos em movimento que utilizam técnicas mais simples 

conseguem obter a imagem de referência utilizando relativamente poucos recursos em termos 

de memória. Todavia, a classificação incorreta dos pixels nesses métodos de detecção de 

objetos em movimento aumenta. Assim, a implementação em FPGA dos melhores métodos 

existentes para GPPs em termos de classificação dos pixels requer muitos recursos em termos 

de memória. 

1.3 Hipótese 

Além dos problemas encontrados na implementação das técnicas mais simples de 

detecção de objetos em movimento pesquisadas durante a revisão bibliográfica, verificou-se 

que as versões dos melhores métodos em termos de classificação dos pixels propostos 



20 

 

originalmente para GPPs em FPGAs resultam em um aumento da classificação incorreta dos 

pixels. Além disso, nenhum dos métodos de detecção de objetos em movimento analisados 

combina o processamento paralelo de uma tomada de decisão multicritério baseada na 

integral fuzzy com a operação de lógica clássica para detectar objetos em movimento. Assim, 

o presente trabalho busca comprovar a hipótese de que é possível implementar em FPGA de 

baixo custo um sistema que combine a tomada de decisão fuzzy e clássica para detecção de 

veículos em movimento melhorando a classificação dos pixels e realizando a tomada de 

decisão em tempo real sem utilizar muitos recursos em termos de memória. A hipótese 

levantada relaciona-se diretamente com a viabilidade da implementação utilizando apenas os 

recursos internos da FPGA para o processamento da tomada de decisão sobre os pixels que 

pertencem à região dos veículos em movimento e à parte estática em imagens capturadas 

através de uma câmera fixa em ambiente sem controle de iluminação. 

1.4 Objetivos 

De forma geral, o objetivo nesta tese é desenvolver um sistema de tomada de decisão 

para FPGA de baixo custo capaz de melhorar a classificação dos pixels durante a detecção de 

veículos em movimento com resposta em tempo real utilizando uma técnica simples para 

obter a imagem de referência com poucos recursos em termos de memória. Para tanto,   

busca-se cumprir os seguintes objetivos específicos: 

 combinar técnicas convencionais de processamento digital de imagens; 

 combinar a tomada de decisão fuzzy e clássica em um processamento paralelo; 

 realizar a tomada de decisão entre a imagem atual e uma imagem de referência 

modelada com apenas uma imagem armazenada; 

 testar o sistema de tomada de decisão em FPGA de baixo custo; 

 comprovar se os resultados em termos de classificação dos pixels são melhores 

em relação à implementação apenas da tomada de decisão fuzzy e comparar com 

outros métodos; 

 verificar se há capacidade de incorporar novas funcionalidades; 

 verificar se as imagens são processadas em tempo real. 

1.5 Metodologia 

Durante o desenvolvimento inicial do tema abordado nesta tese, a pesquisa 

bibliográfica é utilizada para revisar as técnicas convencionais de processamento digital de 
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imagens, os métodos de detecção de objetos em movimento, a teoria fuzzy aplicada ao 

processamento de imagens e as medidas para validar o sistema de tomada de decisão 

proposto. Para comprovar a hipótese levantada, o sistema de tomada de decisão proposto é 

implementado através do fluxo de projetos baseado em modelos utilizando os softwares 

MATLAB®, Simulink® e System Generator® em FPGAs de baixo custo da Xilinx®. Dessa 

forma, os resultados do processamento de uma sequência de imagens são obtidos de forma 

experimental em termos de classificação dos pixels, recursos ocupados e frequência máxima 

de operação. Os resultados em termos de classificação dos pixels são apresentados de forma 

quantitativa devido à subjetividade da análise visual realizada sobre as imagens processadas. 

Assim, os resultados obtidos através de várias medidas são comparados com outros métodos 

pesquisados na literatura e analisados. 

1.6 Contribuições 

O sistema de tomada de decisão proposto é realizado utilizando uma imagem de 

referência modelada pela estimativa do valor mediano ao invés da média aritmética entre 

várias imagens armazenadas no início da sequência implementada em [15,75]. Dessa forma, a 

necessidade de recursos em termos de memória é de apenas uma imagem armazenada. No 

entanto, para que o sistema de tomada de decisão apresente resultados melhores em termos de 

classificação dos pixels quando comparado à implementação baseada apenas na tomada de 

decisão fuzzy proposta em [15–17], várias informações são combinadas através de uma 

tomada de decisão clássica em um processamento paralelo. Enquanto na tomada de decisão 

fuzzy são combinadas informações de luminância, textura e cor extraídas do padrão de cor 

YCbCr, na tomada de decisão clássica são combinadas informações de tonalidade, saturação e 

brilho extraídas do padrão de cor HSV. Assim, na proposta desta tese é realizada a extração 

independente de várias informações que são combinadas através da integral fuzzy 

parametrizada para detectar os pixels referentes às áreas dos veículos em movimento e da 

operação de lógica clássica parametrizada para detectar os pixels referentes às áreas de 

sombras desses veículos. Na Figura 1.2 são apresentadas através de um diagrama de blocos as 

contribuições realizadas no sistema de tomada de decisão proposto no estado da arte. Os 

blocos da proposta original são identificados na legenda com contorno tracejado, os blocos 

que representam pequenas modificações com pontilhados e os blocos que são implementados 

na proposta atual com traço e ponto. 
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Figura 1.2 - Contribuições do sistema de tomada de decisão proposto. 

Os blocos referentes ao padrão de cor YCbCr e HSV são implementados com base na 

proposta original para detecção dos pixels referentes às áreas dos objetos em movimento 

apresentada em [15–17] e de suas sombras apresentada em [13,14], respectivamente. Na 

proposta apresentada em [75] a remoção das áreas de sombras dos objetos em movimento é 

realizada após a detecção desses objetos baseada na proposta original apresentada em        

[15–17]. Já na proposta atual as informações de tonalidade, saturação e brilho são combinadas 

paralelamente ao processamento da tomada de decisão fuzzy para remoção dessas áreas. As 

informações de luminância e cor apresentam pequenas modificações em relação à proposta 

original. Assim, um filtro de valor mediano em janela 3x3 busca tornar homogênea a 

luminância em pequenas regiões da imagem e através de uma média aritmética entre os 

componentes de cor Cb e Cr é reduzida a quantidade de critérios de quatro para três na 

tomada de decisão fuzzy. A arquitetura do bloco para extração do descritor de textura 

implementa o padrão local ternário (Local Ternary Pattern - LTP) ao invés do padrão local 

binário (Local Binary Pattern - LBP) implementado em [15–17]. A arquitetura do bloco LTP é 

desenvolvida e implementada na proposta atual para tornar a tomada de decisão fuzzy menos 

sensível à variação de iluminação e ao ruído. Os blocos de Decisão Fuzzy (DF) e de Decisão 

Clássica (DC) são implementados com base nas propostas originais. As etapas de              

pós-processamento através dos filtros de valor mediano e morfológico de abertura são 

implementadas na proposta atual. Além disso, o bloco de Fusão das Decisões (FD) é 

desenvolvido e implementado para combinar os resultados das tomadas de decisão fuzzy e 

clássica. 
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Do exposto, as principais contribuições do sistema de tomada de decisão para FPGA 

proposto são: 

 um sistema de tomada de decisão multicritério combinando a integral fuzzy com a 

operação de lógica clássica; 

 desenvolvimento da arquitetura do bloco de medida de similaridade; 

 desenvolvimento e implementação da arquitetura do bloco LTP na tomada de 

decisão fuzzy; 

 implementação dos blocos dos filtros de valor mediano na decisão fuzzy; 

 desenvolvimento da arquitetura do bloco de decisão fuzzy; 

 implementação do filtro morfológico de abertura na decisão clássica; 

 desenvolvimento da arquitetura do bloco de decisão clássica; 

 desenvolvimento e implementação do bloco de fusão das decisões. 

1.7 Estrutura do trabalho 

O presente trabalho está dividido em seis capítulos. Neste primeiro capítulo é 

apresentado, de forma geral, os assuntos abordados durante o desenvolvimento da proposta 

desta tese. Os problemas encontrados na literatura relacionados à detecção de objetos em 

movimento são descritos. Além disso, a hipótese, a metodologia, os objetivos, as 

contribuições e a estrutura do trabalho são detalhadas. 

No segundo capítulo é detalhada a teoria clássica sobre vários tipos de filtros de 

operação linear aplicados na detecção de veículos em movimento com áreas de sombras. As 

etapas de filtragem são analisadas através de implementações no software MATLAB®. Dessa 

forma, busca-se verificar a sua viabilidade em termos funcional para extração de 

características e redução na classificação incorreta dos pixels no sistema de tomada de decisão 

proposto nesta tese. Estudos sobre a implementação dos filtros de operação não linear e de 

operação morfológica no pós-processamento da tomada de decisão fuzzy e clássica são 

realizados. Os padrões de cor, as medidas de similaridade e de dissimilaridade são detalhadas 

buscando informações que melhorem a classificação dos pixels referentes às áreas dos 

veículos em movimento e às áreas estáticas da imagem. 

No terceiro capítulo são detalhadas as técnicas de detecção de objetos em movimento 

consideradas mais simples e analisados os problemas encontrados nessas técnicas através de 

implementações no software MATLAB®. Além disso, é apresentado um estudo sobre os 

métodos de detecção de objetos em movimento considerados relevantes por apresentarem 
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bons resultados em termos de classificação dos pixels durante a revisão bibliográfica. Nesse 

estudo buscam-se soluções que possam ser utilizadas na implementação em FPGA proposta 

nesta tese e características para justificar os resultados da análise comparativa realizada no 

quinto capítulo. 

No quarto capítulo são detalhados os conceitos sobre a teoria de conjuntos fuzzy 

utilizados como base para tomada de decisão fuzzy proposta no quinto capítulo. As soluções 

baseadas em agrupamentos e sistemas fuzzy são analisadas para verificar a viabilidade dessas 

técnicas em FPGA. Os conceitos envolvidos na tomada de decisão multicritério são 

detalhados através da integral fuzzy. 

No quinto capítulo é detalhado o sistema de processamento proposto para tomada de 

decisão durante a detecção de veículos em movimento. A técnica para modelar a imagem de 

referência, as medidas, a sequência de imagens e a metodologia de implementação utilizadas 

para validar o sistema proposto em FPGA são detalhadas. O desempenho do sistema de 

tomada de decisão proposto em termos de classificação dos pixels é avaliado através da 

comparação de várias medidas com outros métodos de detecção de objetos em movimento. 

Além desses resultados, são analisados os recursos ocupados e a frequência máxima de 

operação obtidos através da implementação em FPGA de baixo custo.  

As conclusões e os trabalhos futuros são apresentados no sexto capítulo. 

Por fim, uma lista contendo os artigos publicados durante o desenvolvimento da 

proposta desta tese é apresentada no apêndice. 
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2 Técnicas convencionais de processamento digital de 

imagens 

 Neste capítulo é apresentada a teoria clássica sobre os tipos de filtros mais utilizados 

no processamento digital de imagens. As etapas de filtragem analisadas são apresentadas 

particularmente na detecção de veículos em movimento através do software MATLAB®. Os 

resultados visuais da implementação dos filtros de operação não linear e de operação 

morfológica no pós-processamento da tomada de decisão fuzzy e clássica são apresentados. 

Além disso, os estudos realizados sobre os padrões de cor, as medidas de similaridade e de 

dissimilaridade pesquisados durante a revisão bibliográfica são apresentados. 

2.1 Definição de imagem 

Uma imagem digital é definida como uma função bidimensional, I(x,y), que para 

valores quantificados em cada canal de 8 bits representa a intensidade luminosa variando de 0 

a 255. Em muitas aplicações a imagem é processada utilizando apenas as informações em 

escala de cinza obtidas através da transformação realizada na imagem composta pelas três 

cores primárias vermelha, verde e azul (Red Green Blue - RGB). Assim, para valores 

quantificados em 8 bits para cada cor primária há 24 bits representando os três componentes 

de cor. A definição para imagem digital permite a representação através de uma matriz com as 

coordenadas espaciais (x,y), onde cada ponto dessa matriz digital é denominado elemento da 

imagem (Picture Element - Pixel). A resolução de uma imagem está relacionada com o nível 

de detalhes de suas informações. A resolução pode ser representada pela quantidade de linhas 

(m) e colunas (n) ou ainda pela quantidade total de pixels [66]. O tamanho necessário para 

armazenar uma imagem depende também da quantidade de bits utilizada para representar 

cada pixel. Assim, o espaço de memória necessário para armazenar uma imagem em alta 

definição (High Definition - HD) 1280 x 720 pixels em escala de cinza é de 900 kB, já para a 

imagem no padrão de cor RGB é de 2700 kB. Os pixels que formam uma imagem são 

representados através da matriz (2.1). 
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A representação de uma sequência de imagens de vídeo requer uma variável capaz de 

identificar as mudanças temporais, sendo assim, a função é dada como I(x,y,t). A transmissão 

da sequência de imagens entre dispositivos é realizada com um pixel a cada ciclo de relógio. 

Assim, a informação é convertida da forma matricial para a vetorial. Dessa forma, quando 

informações referentes a mais de um pixel são necessárias simultaneamente na FPGA, a 

imagem é convertida da forma serial para paralela. Para as imagens coloridas, cada 

componente do padrão de cor é processado como um vetor de informações individuais. 

As coordenadas cartesianas utilizadas no processamento de imagens apresentam sua 

origem no canto superior esquerdo da imagem. Na Figura 2.1 observa-se uma imagem no 

padrão de cor RGB relacionada a uma rodovia em monitoramento. Através das coordenadas 

de seus pontos extremos obtidas através do software MATLAB® verifica-se a resolução da 

imagem a ser processada. 

 

Figura 2.1 - Representação matricial de uma imagem em alguns padrões de cor. 

Observa-se na região expandida da Figura 2.1 os valores críticos dos pixels devido à 

oclusão de parte do veículo da esquerda na sombra do veículo da direita. Para isso, são 

apresentados 10 valores referentes aos padrões RGB, Gray (escala de cinza), HSV, YCbCr e 

YIQ entre os pontos (114,150) e (123,150) na região de sombra. Nessa situação torna-se difícil 

segmentar o veículo mais escuro, representado pelo ponto (95,104), utilizando um limiar 

global no padrão de cor RGB. Isso ocorre porque os valores dos pixels na região de sombra 

apresentada são similares aos encontrados na região delimitada por esse veículo. 

Na Figura 2.2 é representada em três dimensões a mesma imagem da Figura 2.1 

através do software MATLAB®. Nessa imagem é possível verificar as variações devido à 

mudança no valor de cada pixel correspondente às posições na imagem. Além disso,   

verifica-se a semelhança entre as informações contidas na área de sombra comum aos dois 

veículos trafegando lateralmente. 
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Figura 2.2 - Imagem representada em três dimensões. 

2.2 Operações em imagens 

A representação da imagem através de uma matriz facilita o processamento em 

software através de ferramentas, tais como o MATLAB®. Assim, todas as operações 

matriciais são válidas, podendo ser implementadas facilmente tanto as operações aritméticas 

(adição, subtração, multiplicação e divisão), bem como as lógicas (E, Ou, XOu e NOu). No 

entanto, para que seja possível a realização da operação de lógica clássica, a imagem deve ser 

binarizada. Assim, os pixels referentes à matriz binária da imagem apresentam valores lógicos 

0 (preto) e 1 (branco), permitindo por exemplo, que as posições de veículos em movimento 

sejam mapeadas para a imagem original. Dessa forma, é possível realizar operações entre 

duas imagens em sequência ou entre a imagem atual e uma imagem de referência, buscando 

informações em comum. Uma operação muito empregada no processo de filtragem é a 

convolução em imagens. Essa operação é realizada entre os pixels de uma região da imagem e 

um núcleo de convolução, o qual define as mudanças a serem obtidas na imagem resultante. 

Uma grande variedade de filtros digitais pode ser implementada através da convolução 

espacial em imagens. Para isso, basta alterar os coeficientes do núcleo de convolução. Esses 

filtros são os mais utilizados no processamento digital de imagens, atuando na etapa de      

pré-processamento para detectar bordas, suavizar contornos e reduzir o efeito dos ruídos. Para 

reduzir a classificação incorreta dos pixels que formam os objetos em movimento podem ser 

implementados filtros de valor mediano ou morfológico em etapa de pós-processamento. 
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2.2.1 Filtros de operação linear 

As operações de multiplicação e adição realizadas em uma imagem são consideradas 

uma transformação linear. A convolução de duas dimensões é uma operação característica 

desse processo. Essa técnica permite obter, por exemplo, a detecção de bordas, realce e a 

suavização dos contornos dos objetos presentes nas imagens [1]. 

O processamento através de filtros de operações lineares inclui operações bem 

conhecidas como a convolução e a correlação representadas em (2.2) e (2.3), respectivamente. 

As operações matemáticas de convolução (  ) e correlação (  ) são realizadas entre a imagem 

digital I(x,y) e o núcleo de convolução C(i,j). 
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O tamanho da janela de processamento da imagem é definido em (2.4), sendo que na 

maioria das aplicações essas janelas são implementadas com tamanho de 3x3 ou 5x5. Assim, 

os valores de p e q são usualmente definidos em 2 ou 4 [76]. 
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O núcleo de convolução do filtro definido pelos coeficientes Cij é apresentado na 

matriz (2.5). 
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A diferença entre as operações de convolução e correlação é a rotação do núcleo em 

1800. Dessa forma, os resultados da operação de convolução e correlação são os mesmos 

quando o núcleo é simétrico. 

Considerando que a imagem é armazenada como uma matriz com informações 

discretas, é necessário produzir também uma forma discreta de distribuição dos pixels para 

obter o núcleo de convolução. Para o filtro com núcleo Gaussiano, por exemplo, uma forma 

discreta da função de distribuição gaussiana é utilizada. Já para o filtro com núcleo 
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Laplaciano é utilizada uma forma discreta da derivada segunda. Os cálculos para obtenção 

dos coeficientes dos núcleos de convolução dos filtros derivativos de primeira e segunda 

ordem são apresentados em [1]. 

Na Figura 2.3 são apresentados os núcleos de convolução dos filtros: Edge, Sobel, 

Laplaciano e Prewitt. Os núcleos que possuem uma coluna com todos os elementos repetidos 

em outra permitem a implementação de um número menor de operações matemáticas durante 

o processo de convolução [2,77,78]. 

 

Figura 2.3 - Núcleos de convolução para detecção de bordas. 

Na Figura 2.4 são apresentados os núcleos de convolução Blur, Smooth e Gaussiano 

para a suavização do valor dos pixels, reduzindo o ruído. Esses núcleos de convolução, além 

de serem os mais utilizados, apresentam implementações eficientes em FPGA através de uma 

biblioteca desenvolvida utilizando os softwares MATLAB®, Simulink® e System Generator® 

em [76]. 

 

Figura 2.4 - Núcleos de convolução para suavização. 

Na Figura 2.5 exemplifica-se a operação de convolução realizada pelo filtro de 

operação linear. 

 

Figura 2.5 - Exemplo do filtro de convolução. 

Para o núcleo de convolução utilizado, o valor normalizado do pixel central é de 56. 

Os valores dos demais pixels são obtidos com o deslocamento do núcleo de convolução por 

toda a imagem. Dessa forma, para um núcleo de convolução de tamanho 3x3 uma nova 
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operação é realizada a cada entrada de três novos pixels simultaneamente [76]. 

A detecção de borda de objetos é conseguida porque ocorre uma mudança no valor do 

pixel nesse local. Isso reflete o contraste entre os pixels dos objetos de uma imagem e o fundo 

ou entre dois objetos. No entanto, essa diferenciação é sensível ao ruído. Assim, a orientação 

vertical pode suavizar o ruído enquanto a horizontal detecta as bordas verticais. Nessa 

situação, as bordas são detectadas apenas em um sentido [1]. Alternativamente, desde que as 

bordas contenham informação de alta frequência, poderá ser utilizado um filtro passa-alta para 

detectar as bordas em todas as direções. Durante a etapa de filtragem de ruído passa-baixa 

deve ser verificado se as informações sobre as bordas não são perdidas [2]. 

Os filtros de detecção de bordas Sobel e Prewitt são compostos de três orientações em 

diferentes ângulos: X, Y e X-Y. A aplicação desses filtros, assim como o Edge e o Laplaciano, 

visa obter as bordas em preto e branco dos objetos em uma imagem após o processo de 

binarização, como o proposto em [79] para FPGA. O desenvolvimento matemático para 

obtenção do núcleo desses filtros e seu funcionamento são apresentados em [1,2,76,80]. 

Devido à dificuldade em distinguir mudanças no valor de um pixel contaminado pela 

interferência de ruído, a operação desses filtros perde informações das bordas tentando 

remover o ruído [2,81]. 

Os filtros que implementam os núcleos de convolução Blur, Smooth e Gaussiano são 

utilizados para diminuir o ruído em imagens. Sendo assim, esses filtros são utilizados na etapa 

de pré-processamento para remover pequenos detalhes em linhas e curvas [1]. Contudo, a 

aplicação desses filtros modifica todos os pixels da imagem [38,82]. 

A imagem processada pelo filtro Laplaciano é muito sensível ao ruído. Assim, 

geralmente deve ser processada anteriormente por um filtro Gaussiano. Como essas duas 

operações são lineares há a possibilidade de implementar apenas um núcleo de convolução, 

reduzindo o tempo de processamento e os recursos ocupados na implementação em FPGA. 

Esse filtro é denominado Laplaciano do Gaussiano (Laplacian of Gaussian - LoG) [2,83,84]. 

No trabalho apresentado em [85], a detecção das sombras de objetos se movendo tem 

seu aspecto físico bem detalhado. Nesse trabalho é proposto a implementação de um filtro que 

utiliza o núcleo de convolução Laplaciano e o filtro de valor mediano para eliminar pequenos 

fragmentos de borda. Após realizar o cálculo de variância em paralelo com a filtragem de 

valor mediano é implementada a operação de binarização e a detecção de cruzamento por 

zero, sendo essas informações combinadas através da operação de lógica clássica E. Na 

Figura 2.6 são apresentados os resultados do processo de filtragem dos núcleos de convolução 

mostrados na Figura 2.3. A operação de filtragem é realizada na imagem original 
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transformada do padrão de cor RGB para escala de cinza buscando reduzir a área de sombras 

dos veículos em movimento. 

 

Figura 2.6 - Aplicação dos filtros de convolução em regiões de sombras com oclusão. 

Na Figura 2.6 verifica-se que a implementação dos operadores orientados em X, Sobel 

e Prewitt, permite reduzir a área de sombras dos veículos em movimento em regiões com 

oclusão. Contudo, a segmentação desses veículos combinando a informação de borda extraída 

com esses operadores é dificultada pela similaridade entre os valores dos pixels referentes às 

áreas dos veículos em movimento e da imagem de referência. Assim, embora o sistema de 

tomada de decisão proposto nesta tese na Seção 5.3 combine várias informações para reduzir 

a classificação incorreta dos pixels referentes às áreas dos veículos em movimento, a medida 

de similaridade implementada com a informação obtida através desses filtros não permite 

melhorar os resultados. 

2.2.2 Filtros de operação não linear 

A obtenção dos valores mínimo, máximo e mediano em uma imagem é uma operação 

não linear. Essa operação ocorre utilizando o ordenamento espacial e é baseada na 

substituição do pixel central de uma área determinada pelo tamanho de uma janela por uma 
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posição requerida entre os valores ordenados. Um caso específico é o filtro de valor mediano, 

que requer a posição central dos pixels ordenados [1,2,82,86]. O desempenho desse filtro para 

remoção de ruído impulsivo é avaliado em [87,88]. 

Na Figura 2.7 exemplifica-se a operação de ordenamento e a obtenção do valor 

mediano em uma janela 3x3. 

 

Figura 2.7 - Exemplo de operação do filtro de valor mediano. 

Observe na Figura 2.7 que o valor do pixel central é de 60, diferente do calculado para 

o filtro de convolução apresentado na Figura 2.5, que é de 56. 

A sequência de imagens para testes apresentada na Figura 5.7 é utilizada para 

exemplificar a implementação da operação do filtro de valor mediano após a detecção dos 

veículos em movimento na tomada de decisão fuzzy proposta na Seção 5.3.2. Através das 

imagens apresentadas na Figura 2.8 é possível analisar o resultado dessa operação. Após o 

processamento da imagem original na tomada de decisão fuzzy, observa-se vários pixels 

referentes às áreas estáticas da imagem classificados incorretamente. A redução desses pixels 

é observada após a operação do filtro de valor mediano. 

 

Figura 2.8 - Exemplo de operação do filtro de valor mediano na tomada de decisão fuzzy. 

O filtro de valor mediano é muito popular porque possui uma excelente capacidade de 

redução do ruído impulsivo [88]. Além disso, perde menos informações que os filtros lineares 

de suavização com janela de mesmo tamanho [1]. Esse filtro é implementado em [89] para 

auxiliar a remoção de ruído na etapa de pré-processamento de um sistema de detecção de 

objetos em movimento através da diferença entre imagens consecutivas. 
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2.2.3 Filtros de operação morfológica 

A palavra morfologia foi empregada pela primeira vez no ramo da biologia que estuda 

as formas das células e de outras estruturas. No processamento de imagens, a morfologia 

matemática torna-se um instrumento para a extração dos componentes de imagens que são 

úteis na representação e descrição da forma de uma região, como o seu contorno [66]. A 

operação implementada nesses filtros também é considerada não linear, já que utiliza a 

operação de mínimo ou de máximo. Esses filtros implementam uma janela contendo os 

elementos estruturantes. Para modificar as propriedades geométricas dos objetos é utilizada 

uma operação de lógica clássica entre os elementos estruturantes e os pixels contidos na 

região determinada por esses elementos na imagem binária. 

A linguagem da morfologia matemática é a teoria de conjuntos. Os conjuntos são 

utilizados para representação dos objetos em uma imagem. Dentro da morfologia matemática 

existem algumas operações importantes como a dilatação, erosão, extração de borda, 

preenchimento e extração de componentes conectados. 

A dilatação e a erosão são operações fundamentais na morfologia matemática e muitos 

algoritmos são baseados nessas operações. A operação de dilatação de A, objeto da imagem, 

pelo elemento estruturante (Structuring Element - SE) B é representada em (2.6), em que B̂

representa a reflexão do conjunto B em relação a sua origem e   representa o conjunto 

vazio. O conjunto resultante da operação de dilatação corresponde ao conjunto de todos os 

pontos em Z tais que B, quando transladado por Z, se sobreponham em pelo menos um 

elemento não nulo. A implementação da operação de dilatação é realizada através da obtenção 

do valor máximo entre os pixels em uma janela determinada pelos elementos estruturantes. Os 

elementos nulos de cada coluna do SE modificam os pixels unitários correspondentes na 

imagem através da operação de lógica clássica E, assim, os pixels referentes aos elementos 

unitários mantém o valor original [1,76,90]. 

  ˆ    | ( )ZA B Z B A     (2.6) 

Na Figura 2.9 é exemplificada uma operação de dilatação com dois elementos 

estruturantes de tamanhos diferentes, 3x3 e 5x3. Nesse exemplo é preciso que o centro do 

elemento estruturante satisfaça a condição de dilatação. Assim, toda região do elemento 

estruturante é marcada. A cor cinza no objeto representa as posições nas quais o elemento 

estruturante é marcado. 
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Figura 2.9 - Ilustração da operação de dilatação com elemento estruturante 3x3 e 5x3. 

O conjunto resultante da operação de erosão corresponde ao conjunto de todos os 

pontos em Z tais que B, quando transladado por Z, esteja contido em A. Assim, não há 

elementos sobrepostos. A implementação da operação de erosão é realizada através da 

obtenção do valor mínimo entre os pixels em uma janela determinada pelos elementos 

estruturantes. Os elementos unitários de cada coluna do SE modificam os pixels nulos 

correspondentes na imagem através da operação de lógica clássica Ou, assim, os pixels 

referentes aos elementos nulos mantém o valor original [1,76,90]. A operação de erosão de A 

pelo elemento estruturante B, é representada em (2.7). 

  ˆ      | ( )ZA B Z B A    (2.7) 

Na operação de erosão ocorre justamente o oposto da dilatação, ao invés dos objetos 

aumentarem de tamanho, esses são reduzidos. Na Figura 2.10 é exemplificada uma operação 

de erosão com dois elementos estruturantes de tamanhos diferentes, 3x3 e 5x3. A cor cinza no 

objeto representa as posições nas quais o elemento estruturante é marcado. 

 

Figura 2.10 - Ilustração da operação de erosão com elemento estruturante 3x3 e 5x3. 

As operações de abertura e fechamento são compostas por operações de dilatação e 

erosão, sendo opostas. Enquanto a operação de abertura tende a abrir fendas e desconectar 

objetos na imagem, a operação de fechamento conecta objetos e fecha fendas. 
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Na operação de abertura é realizada primeiramente a operação de erosão e depois a 

dilatação, conforme definida em (2.8) [1,76,90]. 

            A B A B B    (2.8) 

Na operação de fechamento é realizada primeiramente a operação de dilatação e depois 

a erosão, conforme definida em (2.9) [1,76,90]. 

           A B A B B     (2.9) 

As operações morfológicas sobre a imagem são desenvolvidas através de algoritmos 

que analisam a sua estrutura geométrica. Essas operações podem ser utilizadas tanto em 

imagem binária, em escala de cinza ou colorida [91,92]. Como o operador morfológico utiliza 

um elemento estruturante para processar a imagem, a alteração do SE permite a obtenção de 

diferentes resultados para a mesma operação [66,91]. Na Figura 2.11 são apresentados os 

elementos estruturantes básicos utilizados para a janela 3x3 e na Figura 2.12 os elementos 

estruturantes básicos utilizados para a janela 5x5. 

 

Figura 2.11 - Elementos estruturantes básicos para janela 3x3. 

 

Figura 2.12 - Elementos estruturantes básicos para janela 5x5. 

Uma das principais potencialidades dos operadores morfológicos é a possibilidade de 

obter vários resultados com as operações básicas implementadas em ordem trocada. Essas 

operações são muito utilizadas em restauração de imagem [66,93]. Na literatura são 

encontradas várias propostas para melhorar os resultados em termos de classificação dos 

pixels através de operações morfológicas. Alguns métodos de detecção de objetos em 

movimento, como os apresentados em [55,68,94] empregam as operações morfológicas em 
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etapas de pós-processamento, alcançando resultados em termos de classificação dos pixels 

próximos a de algoritmos mais complexos. 

A sequência de imagens para testes apresentada na Figura 5.7 é utilizada para 

exemplificar a implementação da operação morfológica de abertura após a detecção de áreas 

de sombras dos veículos em movimento na tomada de decisão clássica proposta na Seção 

5.3.1. Através das imagens apresentadas na Figura 2.13 é possível analisar o resultado dessa 

operação. Após o processamento da imagem original na tomada de decisão clássica,    

observa-se vários pixels referentes às áreas dos veículos em movimento classificados 

incorretamente como pertencentes às áreas de sombras. Nesse exemplo as pequenas regiões 

de pixels isoladas são eliminadas na operação de erosão e as regiões maiores são recuperadas 

pela dilatação após o processamento do filtro morfológico de abertura. 

 

Figura 2.13 - Exemplo de operação do filtro morfológico de abertura na tomada de decisão clássica. 

A operação de erosão não elimina apenas a informação da imagem que não possua 

elemento estruturante, mas também reduz os demais objetos. Além disso, a operação de 

dilatação pode unir objetos reduzindo a quantidade detectada. Dessa forma, o tamanho do 

elemento estruturante e a quantidade de vezes que a operação é realizada devem ser 

cuidadosamente considerados. 

2.3 Padrões de cor 

A informação inicial a ser processada em uma imagem está relacionada ao padrão de 

cor, que normalmente é o RGB. Há várias propostas na área de detecção de objetos em 

movimento que implementam a transformação desse padrão para a escala de cinza. O 

processamento em escala de cinza reduz a quantidade de recursos computacionais, mas 

dependendo da aplicação pode comprometer os resultados. Dessa forma, existem algoritmos 

desenvolvidos com base no processamento de informações de cores, já que, por exemplo, não 

há como separar os pixels referentes às áreas de sombras dos respectivos objetos em 

movimento se esses possuem valores próximos em escala de cinza. Dentre os padrões de cor 

mais implementados em trabalhos relacionados à detecção de objetos em movimento estão o 
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YIQ, YCbCr e o HSV. 

A transformação do padrão de cor RGB para escala de cinza [95] é realizada através da 

equação (2.10). Essa equação é proposta para aproximar a percepção da visão humana do 

brilho através de pesos diferentes aplicados em cada componente do padrão de cor RGB e é 

utilizada na função rgb2gray (RGB) do software MATLAB® [96]. Uma implementação 

otimizada em FPGA em termos de recursos para essa conversão é apresentada em [48]. Essa 

implementação utiliza registradores de deslocamento e adição ao invés de multiplicadores. 

     0,299 0,587 0,114Escala de cinza R G B   (2.10) 

Do ponto de vista de recursos computacionais, uma maior simplificação pode ser 

realizada através da média aritmética entre os componentes do padrão de cor RGB, ou seja, 

atribuindo um peso igual. No entanto, os valores dos pixels obtidos ficam mais distantes da 

percepção da visão humana [96]. 

O padrão de cor YIQ é o padrão definido pelo comitê nacional do sistema de televisão 

(National Television Systems Commitee - NTSC). O componente Y desse padrão de cor 

representa a luminância, enquanto os componentes I e Q as informações da cor, as quais 

indicam a tonalidade e a saturação, respectivamente. A vantagem desse padrão de cor é a 

disponibilidade direta da informação da imagem em escala de cinza através do componente   

Y [97]. 

O padrão de cor YIQ é convertido do padrão RGB através das equações definidas em 

(2.11), (2.12) e (2.13) [98]. 

   0,299 0,587 0,114Y R G B   (2.11) 

   0,596 0,274 0,321I R G B   (2.12) 

   0,212 0,523 0,311Q R G B   (2.13) 

Observa-se em relação às equações matemáticas para conversão do padrão de cor RGB 

para YIQ que a soma dos coeficientes da equação (2.11) é igual a 1, enquanto a soma dos 

coeficientes das equações (2.12) e (2.13) é 0. Dessa forma, para uma imagem convertida em 

escala de cinza, em que todos os componentes R, G e B são iguais, os componentes I e Q 

correspondem a 0. 

No padrão de cor YCbCr, amplamente empregado em vídeo digital, o componente Y 

corresponde a luminância, enquanto os componentes Cb e Cr representam as informações de 

crominância [99]. A conversão do padrão de cor RGB para YCbCr é realizada através da 

equação (2.11) apresentada anteriormente e das equações (2.14) e (2.15) [100]. 

  =  0,169 0,331 0,500 128bC R G B   (2.14) 



38 

 

  = 0,500 0,419 0,081 128rC R G B   (2.15) 

O padrão de cor RGB possui valores entre 0 e 255 para representação de cada pixel em 

24 bits. Já o padrão HSV possui o componente H variando de 00 a 3600 e os componentes S e 

V variando de 0% a 100% [101]. A cada valor do componente do padrão RGB, haverá a 

necessidade de obter o maior e o menor valor. As equações (2.16), (2.17) e (2.18) apresentam 

os cálculos iniciais para a conversão do padrão RGB em HSV. 

 max   max , ,C R G B   (2.16) 

 min   min , ,C R G B   (2.17) 

 max min  C C   (2.18) 

A obtenção do componente que define a tonalidade ou matiz (Hue - H) é condicional, 

sendo a sua conversão dependente do componente de cor predominante no padrão RGB 

(Cmax). O cálculo desse componente é apresentado em (2.19) [101,102]. 
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  (2.19) 

A obtenção da pureza ou saturação (Saturation - S) também é dependente do valor 

obtido em Cmax. Quanto menor esse valor, mais a imagem se aproxima de uma imagem em 

escala de cinza. Em caso contrário, mais a imagem se apresenta como uma cor pura. O cálculo 

desse componente é apresentado em (2.20) [101]. 
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  (2.20) 

O cálculo do brilho ou valor (Value - V) é apresentado em (2.21) [101]. 

 max  100
255

C
V    (2.21) 
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2.4 Medidas de similaridade 

A detecção de objetos em movimento através da comparação entre a imagem atual e 

uma imagem de referência é implementada em muitos trabalhos através de uma simples 

subtração entre essas imagens. Outra possibilidade para estabelecer essa comparação consiste 

em definir medidas de similaridade entre os pixels da imagem atual e da imagem de 

referência. Nesse caso, os pixels correspondentes à imagem de referência devem ser 

semelhantes nas duas imagens, enquanto os pixels dos objetos em movimento devem ser 

diferentes. O cálculo das medidas de similaridade pode ser realizado através de componentes 

dos padrões de cor que mais se aproximam da percepção da visão humana. Além disso, para 

maior robustez contra as variações de iluminação, a combinação de informações pode 

considerar medidas de similaridade entre os descritores de textura [17]. 

Uma forma para obter os resultados da medida de similaridade entre 0 e 1 é através da 

operação de divisão entre mínimos e máximos do conjunto formado pelo valor em cada 

posição (x,y) na imagem atual (Ia(x,y)) e na imagem de referência (Ir(x,y)) [103]. Essa forma 

de representação para medida de similaridade é apresentada em (2.22). 
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a r

a r

I x y I x y
S x y

I x y I x y
   (2.22) 

Os valores correspondentes a cada pixel na imagem atual e na imagem de referência 

podem ser obtidos diretamente da transformação entre os padrões de cor. Essa representação 

também pode ser adotada para medida de similaridade em textura. 

2.4.1 Medida de similaridade em padrão de cor 

A medida de similaridade implementada em [15,18], de forma geral, é descrita para 

qualquer padrão de cor com três componentes C1, C2 e C3. Essa medida de similaridade 

representada por ( , )C
k x yS  na posição (x,y) é apresentada em (2.23). 
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    (2.23) 

O índice k pertencente ao conjunto {1,2,3} representa os três componentes do padrão 

de cor, a e r indicam respectivamente a imagem atual e a de referência. O resultado da medida 
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de similaridade ( , )C
k x yS  está entre 0 e 1, assim, ( , )C

k x yS  é próximo de 1 quando Ia(x,y) e Ir(x,y) 

possuem informações semelhantes de cor. Dessa forma, os resultados das medidas de 

similaridade apresentam números no domínio fuzzy. 

2.4.2 Medida de similaridade em textura 

Um dos métodos utilizados para obter a textura entre um pixel central e seus vizinhos 

define um padrão local binário (Local Binary Pattern - LBP). Como os valores dos pixels 

vizinhos são trocados por 0 ou 1 de acordo com a comparação realizada com o valor do pixel 

central, a análise da imagem através dos descritores LBP torna-se menos sensível às 

alterações nesses valores. Consequentemente, a tomada de decisão realizada entre os 

descritores extraídos de uma imagem atual e de uma de referência torna-se mais robusta à 

variação da iluminação [17]. No operador LBP apresentado em [104,105] é calculado um 

descritor entre uma quantidade de pixels (P) de uma vizinhança circular de raio (R). O 

operador LBP é definido em (2.24), sendo que (xc,yc) representa a posição do pixel central. 
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    (2.24) 

O valor de gc corresponde ao pixel central e gp representa os pixels contidos em P 

vizinhos. A função s(gp - gc) é definida em (2.25). 
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Esses descritores de textura podem ser comparados através da implementação de 

histogramas. No entanto, a medida de similaridade entre imagens através do cálculo de 

histogramas dos descritores utiliza uma informação geral sobre as imagens. Sendo assim, não 

há nenhuma relação entre os descritores e sua posição na imagem. Do exposto, a medida de 

similaridade em textura implementada nesta tese na Seção 5.3.2 baseia-se na proposta 

desenvolvida em [15,18]. Essa medida é apresentada em (2.26), sendo calculada para cada 

posição da imagem. 
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    (2.26) 

Os termos Ta(x,y) e Tr(x,y) representam a textura do pixel localizado na posição (x,y) 

da imagem atual e da imagem de referência, respectivamente. O resultado da medida de 
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similaridade ST(x,y) está entre 0 e 1, assim, ST(x,y) é próximo de 1 quando Ta(x,y) e Tr(x,y) 

apresentam informações de textura semelhantes. 

No descritor LBP o limiar de comparação utilizado para obter o código binário é 

exatamente o pixel central, portanto, o processamento tende a ser sensível ao ruído em regiões 

das imagens nas quais há valores de pixels próximos e padrão uniforme. Para reduzir esse 

problema, em [106] é apresentado um padrão local ternário (Local Ternary Pattern - LTP) que 

quantiza a diferença em três níveis utilizando uma faixa de tolerância (). Assim, o padrão 

ternário é dividido em dois descritores LBPs, sendo um correspondente à parte positiva e 

outro à negativa. Dessa forma, para obter apenas um valor decimal como no descritor LBP, 

esses dois padrões são concatenados. As condições para a codificação do descritor LTP 

proposto em [106] são definidas em (2.27). 
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  (2.27) 

Na Figura 2.14 é apresentado um exemplo de codificação baseado no descritor LTP 

para uma faixa de tolerância de 10% do valor do pixel central. 

 

Figura 2.14 - Exemplo de codificação LTP. 

Vários pesquisadores estão buscando melhorar os resultados de detecção de objetos 

em movimento através de informações de textura. O trabalho apresentado em [107], por 

exemplo, utiliza o conceito baseado no LBP para calcular os descritores não apenas para os 

pixels em uma imagem, como também entre imagens no intuito de detectar os objetos em 

movimento. Nessa proposta os objetos considerados em movimento são classificados 

utilizando um pixel central na imagem de referência e seus pixels vizinhos na imagem atual. 

Ao invés de utilizar a distância Euclidiana para medir a dissimilaridade entre duas amostras 

conforme proposto no algoritmo original, em [108] é utilizada a medida de distância de 

Manhattan. Segundo os autores, além da simplificação em termos de recursos 
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computacionais, essa medida de distância apresenta um desempenho superior. 

Um padrão local ternário invariante à variação da iluminação (Scale Invariant Local 

Ternary Pattern - SILTP), proposto inicialmente em [109], pode ser considerado 

computacionalmente eficiente, já que implementa apenas uma comparação a mais que o LBP 

para cada pixel vizinho. Além disso, acrescenta também um limiar que aumenta a tolerância 

ao ruído. Há três valores possíveis para cada comparação do SILTP que são codificados em 

dois bits. Isso faz com que o descritor se torne invariante, mesmo quando há mudança 

repentina na iluminação [109–111]. No entanto, a codificação ocorre com 16 bits ao invés dos 

8 bits do descritor LBP. A forma de obter o descritor SILTP é definida em (2.28). 
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O operador  representa em (2.28) a concatenação de cada um dos dois bits 

codificados na vizinhança determinada pelo raio. A codificação é definida em (2.29). 
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  (2.29) 

De acordo com a proposta apresentada em [112], o descritor SILTP é modificado para 

reduzir a quantidade de padrões binários possíveis. Essa modificação é implementada através 

de um método que verifica se o padrão é uniforme. Assim, para transições de 0 para 1 ou de 1 

para 0 o padrão pode ter no máximo duas alterações. Segundo os autores, o descritor 

denominado USILTP (Uniform SILTP) apresenta desempenho superior ao SILTP e LBP em 

termos de classificação dos pixels correspondentes às áreas dos veículos em movimento. 

2.4.3 Medidas de dissimilaridade 

Muitos autores consideram a medida de distância como uma medida de similaridade. 

Assim, uma medida de distância inferior a um determinado limiar estabelece a semelhança 

entre os pixels [1]. No entanto, há autores que consideram os cálculos de distância como 

medidas de dissimilaridade ou proximidade entre pontos [113,114]. Dessa forma, ao contrário 

das medidas de similaridade apresentadas, quanto maior for a medida de dissimilaridade, 

menor será a semelhança entre os pontos. Embora os resultados dos cálculos de algumas 

medidas representem diretamente a similaridade e outras a dissimilaridade, essas medidas 

interpretadas adequadamente trazem a mesma informação. 

As medidas de distância são muito implementadas na classificação de objetos em 

grupos [115], como os pixels correspondentes aos grupos de objetos em movimento e 
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estáticos. Uma das medidas mais utilizadas é a de Minkowski, apresentada na equação (2.30) 

em três dimensões. Nessa equação, d(p1,p2) representa a distância entre as coordenadas 

(x1,y1,z1) e (x2,y2,z2) dos pontos p1 e p2, respectivamente. 

  1 2 1 2 1 2 1 2 ,  
q q qqd p p x x y y z z        (2.30) 

Um caso especial da medida apresentada na equação (2.30) é quando q = 2. Nessa 

situação, obtém-se a distância Euclidiana em duas dimensões, dada pela equação (2.31). 

  
2 2

1 2 1 2 1 2 ,  d p p x x y y      (2.31) 

Através da medida de Minkowski ainda é possível derivar mais duas medidas de 

distância muito utilizadas. A medida de distância de Manhattan ocorre para q = 1, sendo 

apresentada na equação (2.32). 

  1 2 1 2 1 2 ,  d p p x x y y      (2.32) 

Quando q tende ao , tem-se a distância de Chebyshev. Assim, a distância de 

Chebyshev em duas dimensões é dada em (2.33). 

    1 2 1 2 1 2 ,  max ,d p p x x y y     (2.33) 

A definição do valor de q depende do peso considerado para distâncias maiores. 

Assim, quanto maior o valor de q maior a sensibilidade da medida a distâncias maiores. 

Na Figura 2.15 são exemplificadas as medidas apresentadas anteriormente. 

 

Figura 2.15 - Exemplificando as medidas de distância Euclidiana, Manhattan e Chebyshev. 

2.5 Considerações finais 

Um dos objetivos do sistema de detecção de veículos em movimento proposto é 

melhorar a classificação dos pixels durante a tomada de decisão. Assim, apenas os pixels 

referentes às áreas dos veículos em movimento devem ser considerados em movimento. Dessa 

forma, embora as operações de filtragem implementadas através de filtros lineares orientados 

em X permitam reduzir as áreas de sombras dos veículos em movimento, não contribuem para 
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a classificação dos pixels no sistema de tomada de decisão proposto na Seção 5.3. Já a 

operação de filtragem não linear implementada através do valor mediano permite reduzir os 

efeitos do ruído impulsivo sobre as imagens. Contudo, a classificação incorreta dos pixels 

após o processamento da tomada de decisão fuzzy também pode ser reduzida. Além disso, a 

implementação da operação morfológica pode reduzir a classificação incorreta dos pixels 

referentes às áreas de sombras dos veículos em movimento após o processamento da tomada 

de decisão clássica. 

A implementação da transformação do padrão RGB para padrões de cor que 

apresentam informações mais próximas das interpretadas pelo sistema de visão humana pode 

melhorar a classificação dos pixels durante a tomada de decisão. As medidas de similaridade 

analisadas permitem o processamento de informações diretamente no domínio fuzzy. Além 

disso, a medida de similaridade realizada entre os descritores de textura LTP fornece 

informação mais robusta à variação da iluminação e ao ruído com uma implementação mais 

simples comparada ao SILTP e ao USILTP. 
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3 Detecção de objetos em movimento 

Neste capítulo é apresentado um estudo sobre as técnicas de detecção de objetos em 

movimento consideradas mais simples e analisados os problemas encontrados nessas técnicas 

através de implementações no software MATLAB®. Além disso, é apresentado um estudo 

sobre os métodos de detecção de objetos em movimento mais promissores analisados durante 

a revisão bibliográfica. 

3.1 A subtração entre imagens 

O processamento mais simples para detectar movimento utilizando uma câmera 

convencional fixa é a subtração entre imagens. Para que isso ocorra, uma primeira imagem 

sem objetos em movimento deve ser capturada e mantida como referência. No entanto, a 

obtenção da imagem de referência sem veículos em movimento em rodovias com tráfego 

intenso requer a implementação de uma técnica de modelagem. Para cada nova imagem 

capturada, a sua diferença absoluta para a imagem de referência é calculada [116]. Assim, 

para todas as posições da imagem que essa diferença for superior a um determinado limiar, o 

pixel é classificado como parte de um objeto em movimento. Um problema dessa técnica de 

detecção de objetos em movimento é a necessidade de atualização da imagem de referência 

para que, por exemplo, um veículo recentemente estacionado em frente à câmera, seja 

incorporado a essa imagem. Dos trabalhos apresentados em [117–120], os problemas mais 

críticos encontrados na subtração pela imagem de referência são relacionados a seguir. 

 Os objetos que constituem a imagem de referência podem iniciar movimento e 

novos objetos podem ser considerados estáticos. Essas mudanças devem ser 

consideradas para que não ocorra detecção incorreta indefinidamente. 

 As variações na iluminação modificam a imagem de referência. Esse problema 

torna-se crítico em dias nublados, alterando os valores dos pixels da imagem em 

poucos segundos. 

 O modelo da imagem de referência nem sempre é completamente estático. Assim, 

podem existir, por exemplo, árvores e arbustos balançando com o vento ou ainda 

as ondulações na água. 
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 Em muitas situações práticas, como em local de tráfego intenso de veículos, um 

período de treinamento no qual apenas informações estáticas são observadas 

durante a obtenção da imagem de referência não é possível. 

 A textura de um objeto em movimento pode ser semelhante à textura da imagem 

de referência. 

 As alterações no interior de objetos em movimento uniformemente coloridos são 

de difícil detecção. 

 As sombras não fazem parte dos objetos em movimento. Um sistema de detecção 

deve classificar os pixels referentes às áreas de sombras desses objetos como 

sendo estáticos. 

Os quatro primeiros problemas apresentados podem ser minimizados com soluções 

aplicadas nas etapas de inicialização, treinamento e atualização do modelo da imagem 

utilizado como referência, o qual deve acompanhar as alterações de variação da iluminação ao 

longo do dia. Para os demais problemas, a combinação de mais informações durante a tomada 

de decisão pode melhorar a classificação dos pixels referentes às áreas dos veículos em 

movimento. 

Ao invés da utilização de um modelo da imagem de referência para detecção de 

objetos em movimento, a subtração entre imagens consecutivas pode ser realizada. Assim, o 

problema de atualização de imagens é resolvido, reduzindo o custo em termos de memória e 

recursos para o processamento das fases de inicialização e treinamento necessárias para 

obtenção do modelo da imagem de referência. No entanto, os resultados da detecção de 

objetos em movimento através da subtração entre imagens consecutivas podem apresentar um 

aumento ou uma redução no tamanho desses objetos, o que aumenta a classificação incorreta 

dos pixels. 

3.1.1 Modelagem da imagem de referência 

Existem vários métodos de detecção de objetos em movimento utilizando a 

modelagem da imagem de referência e pesquisas mais recentes apresentam um comparativo 

entre o desempenho das propostas mais promissoras em [118,120–123]. Esses métodos 

normalmente são classificados conforme a técnica utilizada na etapa de modelagem da 

imagem de referência. 

A maioria das técnicas utilizadas para obter a imagem de referência modela 

estatisticamente o comportamento de cada um de seus pixels ao longo do tempo. Assim, 

busca-se estimar a provável imagem de referência. No trabalho apresentado em [124] as 
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técnicas de modelagem são classificadas nas categorias não recursiva e recursiva. 

A categoria não recursiva utiliza uma abordagem de janela deslizante através do 

armazenamento de algumas imagens. A imagem de referência é estimada baseando-se na 

variação temporal de cada pixel armazenado. A manutenção do histórico de imagens 

utilizadas exige uma quantidade de recursos em termos de memória que pode limitar a 

implementação em FPGA de técnicas baseadas nessa categoria. Além disso, o tempo 

necessário para obter uma imagem de referência válida pode tornar o processo de 

inicialização do sistema inviável, já que os cálculos da estimativa devem percorrer todas as 

imagens armazenadas. Entre as técnicas não recursivas destacam-se a diferença entre os 

valores máximos e mínimos em imagens [11], filtro temporal de valor mediano [14], filtro 

linear preditivo [117] e os modelos não paramétricos [3]. 

Na categoria recursiva não há necessidade do armazenamento de imagens, já que o 

modelo é atualizado a cada nova imagem. Devido a essa característica, as técnicas recursivas 

tendem a serem mais eficientes [124]. A diferença entre imagens consecutivas [35], o filtro 

temporal de valor mediano estimado [125] e a mistura de gaussianas [19] são exemplos dessas 

técnicas. 

Os métodos utilizados para detectar objetos em movimento também diferem na técnica 

de atualização, que pode ser conservadora ou liberal. Na técnica conservadora apenas as 

posições dos pixels consideradas estáticas são atualizadas, enquanto que na liberal, todas as 

posições são atualizadas. A principal desvantagem da abordagem liberal é a inclusão rápida de 

pixels referentes às áreas dos veículos em movimento na imagem de referência. Isso aumenta 

os erros de detecção para a situação na qual os veículos se movem lentamente. A técnica 

conservadora evita essa situação, entretanto apresenta como desvantagem a possibilidade da 

classificação incorreta dos pixels referentes às áreas dos veículos em movimento que 

inicialmente eram considerados como estáticos [1,44]. 

Na proposta apresentada em [126], a imagem de referência é modelada pela 

distribuição gaussiana buscando a rápida atualização e estabilidade do modelo. Esse algoritmo 

modela a imagem de referência com uma única média e variância para cada pixel. Contudo, a 

classificação incorreta dos pixels aumenta quando uma câmera externa filma uma área que 

apresenta árvores cobrindo parcialmente um prédio. O valor de um determinado pixel dessa 

imagem pode representar por vezes uma folha de árvore, o galho de árvore ou a parede do 

prédio que a árvore encobre. Esse pixel, apesar da variação, deve ser sempre considerado 

parte do modelo da imagem de referência e uma única distribuição gaussiana não é capaz de 
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modelá-lo. Para minimizar os problemas anteriores, em [19] é proposta a modelagem da 

imagem de referência utilizando uma mistura de funções de distribuição gaussiana. Assim, o 

algoritmo melhora a classificação dos pixels em relação à variação repentina de iluminação. 

Para reduzir a carga computacional dos sistemas de detecção de objetos em movimento, a 

modelagem da imagem de referência pode ser realizada através da operação de média das 

últimas imagens ou ainda o valor mediano. A principal desvantagem desse tipo de modelagem 

é a necessidade de armazenar os valores dos pixels das últimas imagens. Esse elevado custo 

em termos de memória pode inviabilizar a sua implementação em FPGA. Na abordagem 

proposta em [127–129], a imagem de referência é modelada através da estimativa do valor 

mediano dos pixels em várias imagens observadas. Essa solução não apresenta a necessidade 

de armazenar as imagens, tornando-a interessante em plataformas nas quais os recursos em 

termos de memória são reduzidos. 

3.1.2 Classificação dos objetos em movimento 

Para detecção de objetos em movimento utilizando a subtração pelo modelo da 

imagem de referência é construída uma única imagem durante um tempo t. Assim, a forma 

mais simples de classificar os pixels referentes aos objetos em movimento é aplicar um limiar 

à diferença entre a imagem atual I(x,y,t)  e a estimativa de uma imagem de referência R(x,y). 

Dessa forma, um pixel é classificado como parte do objeto em movimento se atender à 

inequação (3.1). 

    , ,   ,    I x y t R x y Lim   (3.1) 

O valor do limiar determinado empiricamente deve ser atualizado durante o processo 

de detecção [130]. As posições x e y são as coordenadas dos pixels na matriz da imagem. 

Uma outra forma utilizada para detectar os objetos em movimento é apresentada em 

[124]. Nessa proposta é calculada a média () e o desvio padrão () sobre todas as posições 

da diferença |I(x,y,t) R(x,y)|. Assim, um pixel é considerado parte do objeto em movimento se 

atender à inequação (3.2). 

 
   

 
, ,   ,  

 
I x y t R x y μ

Lim
σ

 
  (3.2) 

Idealmente o valor do limiar deve ser obtido em função da localização espacial. Esse 

limiar deve ser menor para regiões da imagem nas quais o contraste é baixo. Na proposta 

apresentada em [131], a diferença relativa ao invés da diferença absoluta é implementada. 

Assim, busca-se enfatizar o contraste em áreas mais escuras, como as regiões de sombras. Um 
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pixel é considerado parte do objeto em movimento se a condição apresentada na inequação 

(3.3) é satisfeita. 
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Em alguns trabalhos são utilizadas informações extraídas de um padrão de cor, como o 

RGB em [132] para melhorar a classificação dos pixels. No entanto, há a necessidade de 

aplicar um limiar diferente para cada componente do padrão de cor, conforme as inequações 

apresentadas em (3.4). 
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  (3.4) 

Caso a independência entre os limiares não seja válida, pode-se utilizar a distância 

Euclidiana [133]. Todavia, para o padrão de cor HSV, o qual apresenta as coordenadas em 

escalas diferentes, a distância de Mahalanobis se torna uma alternativa [134]. Contudo, para 

normalizar as diferentes escalas e variâncias entre os componentes dos vetores é calculada a 

matriz inversa, o que aumenta a carga computacional. 

Ao detectar objetos em movimento em uma sequência de imagens é possível realizar a 

diferença temporal entre os pixels pertencentes a duas ou mais imagens consecutivas. Essa 

técnica tem a vantagem de utilizar a imagem de referência atualizada. No entanto, perde a 

consistência fornecida pela modelagem da imagem de referência. A operação realizada entre 

imagens consecutivas é apresentada na inequação (3.5). 

    , ,   , , 1    I x y t I x y t Lim     (3.5) 

Um dos grandes problemas da subtração entre imagens consecutivas, conforme 

apresentado na Seção 3.1.3 a seguir, é o aumento da classificação incorreta dos pixels quando 

a imagem anterior apresenta objetos em movimento. Assim, embora a técnica seja apropriada 

para ambientes dinâmicos, possui eficiência comprometida na classificação dos pixels. 

Consequentemente, a classificação incorreta de pixels na área correspondente aos objetos em 

movimento exige um processamento adicional como proposto em [35,55,94,135] através de 

operações morfológicas. 
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3.1.3 Problemas na detecção de veículos em movimento 

Alguns problemas relacionados à detecção de veículos em movimento são 

apresentados através de uma rotina implementada no software MATLAB®. Assim, através 

desses problemas verifica-se a influência dos limiares durante o processo de binarização. No 

exemplo apresentado na Figura 3.1, uma imagem sem veículos em movimento é considerada 

como imagem de referência (R). Dessa forma, para cada nova imagem I(t) capturada pela 

câmera é realizada uma operação simples de subtração (Sub) com a imagem de referência. 

Como há a possibilidade de resultados com valores negativos, a imagem resultante é formada 

pelo valor absoluto (Abs) da diferença calculada em cada posição. Na Figura 3.1 são 

apresentados os resultados dessa abordagem implementada no software MATLAB®. 

 

Figura 3.1 - Subtração pela imagem de referência sem veículos em movimento. 

As imagens são incialmente convertidas do padrão de cor RGB para a escala de cinza, 

reduzindo a quantidade de recursos necessários. Posteriormente, essas imagens são subtraídas 

e o valor absoluto de cada posição é testado no processo de binarização. Observa-se na Figura 

3.1 que as imagens binárias resultantes são altamente dependentes dos limiares (Lim) 

parametrizados: 0,36; 0,31 e 0,15. Para o limiar de 0,36 o veículo em movimento apresenta 

vários pixels classificados incorretamente como estáticos, ou seja, fazem parte da imagem de 

referência. Para o limiar de 0,31 mais pixels fazem parte do veículo em movimento, mas 

ainda há pixels classificados incorretamente. No limiar de 0,15 quase todos os pixels 

formando o veículo em movimento são classificados corretamente. No entanto, para todos os 

limiares testados o veículo em movimento apresenta sua área aumentada devido aos pixels 

referentes a sua sombra. Como o exemplo mostra um veículo em movimento com os valores 

dos pixels em escala de cinza próximos dos valores dos pixels de sua própria sombra, há a 
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necessidade de implementação de um processo de detecção que utilize mais informações 

extraídas de um padrão de cor. 

Na abordagem apresentada na Figura 3.1, os veículos que entram em cena e ficam 

estacionados continuam a serem detectados como objetos em movimento, já que a imagem de 

referência é estática. Uma solução para atualizar dinamicamente a imagem de referência é 

proposta em [43] utilizando tanto a imagem atual como a imagem anterior. Dessa forma, a 

atualização da imagem de referência é dada em (3.6). 

           1 1R Rt αI t α t      (3.6) 

Observa-se em (3.6) duas situações extremas. Para  = 0, a imagem de referência será 

a primeira imagem ou um modelo da imagem. Para  = 1, a imagem de referência será a 

imagem anterior. Dessa forma, para valores de  variando entre 0 e 1, é possível obter uma 

imagem de referência que se adapte às condições de iluminação ao longo do dia. Na Figura 

3.2 é apresentada uma abordagem adaptativa baseada na proposta realizada em [43] para 

atualização da imagem referência. 

 

Figura 3.2 - Subtração pela imagem de referência atualizada. 

Na Figura 3.2 verifica-se a possibilidade de atualizar a imagem de referência 

dinamicamente durante o processamento das imagens. Nessa situação é apresentada a 

subtração com uma atualização lenta, ou seja, correspondente à velocidade reduzida no 

tráfego de veículos. Assim, o veículo tem sua forma aumentada, podendo dobrar o seu 

tamanho. Consequentemente, a determinação da taxa de atualização  é fundamental para que 

a vantagem da adaptação da imagem de referência às condições de iluminação ao longo do 

tempo de captura melhore a classificação dos pixels. 
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Ao invés de atualizar o modelo da imagem de referência, outra solução possível é 

utilizar uma imagem anterior na sequência. Nessa abordagem, denominada subtração entre 

imagens consecutivas, é possível adaptar as mudanças da iluminação dinamicamente. Os 

veículos que param não são mais detectados. A diferenciação entre imagens consecutivas 

detecta bem objetos com os valores de cores uniformemente distribuídos e distantes da 

imagem anterior. No entanto, a dimensão dos veículos é alterada e dependendo da velocidade 

de deslocamento, o mesmo objeto pode surgir em duplicidade na imagem. Para resolver essa 

situação é proposta em [136,137] a subtração entre três imagens. Assim, busca-se através da 

operação de lógica clássica E, representada pelo símbolo (), a separação da imagem 

duplicada. A dificuldade está em relacionar a taxa de captura da câmera à imagem (N) a ser 

subtraída, já que o tamanho e a velocidade dos veículos são determinantes e podem variar. A 

operação realizada entre as imagens consecutivas é apresentada em (3.7). 

                D N I t I t N I t I t N       (3.7) 

Essa solução permite recuperar o tamanho correto do objeto e assim obter coordenadas 

precisas para o seu rastreamento em etapas posteriores. Uma dessas imagens é obtida através 

da subtração entre uma imagem atual e uma anterior (I(t) – I(t – N)) e a outra entre a imagem 

atual e uma posterior (I(t) – I(t + N)). Embora essa solução apresente inicialmente uma 

implementação simples, haverá a necessidade do armazenamento das informações pertinentes 

a essas imagens. Na Figura 3.3 é apresentada a solução implementada no software 

MATLAB®. 

 

Figura 3.3 - Subtração entre imagens consecutivas. 
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Além dos problemas apresentados anteriormente, o limiar utilizado na operação de 

binarização da imagem também deve ser atualizado para se adaptar às condições de 

iluminação do ambiente. Para uma sequência de imagens na qual a taxa de captura é de 30 fps 

há um processamento de 1800 imagens por minuto. Assim, pode-se verificar 

experimentalmente que a forte correlação existente entre os pixels de várias imagens 

consecutivas capturadas por uma câmera estática permite o cálculo de um novo limiar em um 

intervalo de tempo maior sem perder a precisão dos resultados [138]. Outra questão 

relacionada ao limiar é a imagem a ser utilizada para sua obtenção, já que é possível 

determinar esse valor a partir de uma imagem anterior ou ainda da diferença entre imagens. O 

cálculo do limiar através da diferença entre imagens reduz informações desnecessárias 

decorrentes das áreas referentes a sua parte estática. 

3.2 Métodos de detecção de objetos em movimento 

Para tratar com os problemas apresentados, vários métodos de detecção de objetos em 

movimento foram estudados durante a revisão bibliográfica. Através da análise de vários 

desses métodos realizada em [118], verifica-se a utilização de métodos básicos, estatísticos, 

de agrupamentos e de estimativa que buscam modelar e atualizar o comportamento de cada 

pixel ao longo do tempo. Vários desses métodos são classificados na avaliação comparativa 

apresentada em [120]. Nesse trabalho, os métodos são classificados em paramétricos e não 

paramétricos, relacionando-os com as informações utilizadas na classificação dos pixels. 

Entre os métodos pesquisados, são apresentados a seguir um resumo sobre suas características 

principais, destacando as informações envolvidas durante o processamento da tomada de 

decisão e a necessidade de muitos recursos em termos de memória. Alguns conceitos 

apresentados nesses métodos são utilizados na implementação em FPGA proposta no quinto 

capítulo. Além disso, as características principais desses métodos são utilizadas na análise dos 

resultados em termos de classificação dos pixels. 

3.2.1 Modelo de mistura de gaussianas 

No método de detecção de objetos em movimento baseado na mistura de gaussianas 

(Gaussian Mixture Model - GMM) são combinadas funções gaussianas com parâmetros 

diferentes para modelar as variáveis aleatórias correspondentes às observações. Na proposta 

apresentada em [19,20], o método GMM é implementado para modelar a imagem de 

referência sem precisar armazenar um conjunto de dados de entrada durante o processo de 
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inicialização. A utilização do valor médio e da covariância permitem que a tomada de decisão 

em cada posição da imagem não seja limitada por um limiar global. Um pixel corresponde à 

imagem de referência se o seu valor está até 2,5 vezes o desvio padrão da distribuição. A 

modelagem multimodal da mistura de gaussianas permite tratar com árvores balançando com 

o vento e mudanças de iluminação gradual. No entanto, o GMM apresenta algumas 

desvantagens. O número de gaussianas, assim como a média, o desvio padrão e a taxa de 

aprendizagem devem ser pré-determinados. Além disso, nem sempre a distribuição temporal 

dos pixels segue uma distribuição gaussiana, o que ocasiona uma recuperação lenta dos erros 

de segmentação. Outro problema é a necessidade de uma sequência de imagens sem objetos 

em movimento para o treinamento de uma imagem de referência mais rápido e preciso [120]. 

A técnica para modelar a imagem de referência utilizando a mistura de gaussianas 

apresentada em [19,20] utiliza um número fixo de componentes, assim, é proposto em [6] um 

algoritmo capaz de adaptar automaticamente o número de componentes que modela cada 

pixel da sequência de imagens (Adaptive Gaussian Mixture Model - AGMM). Os parâmetros 

de média, desvio padrão e peso de cada componente são atualizados recursivamente. Nessa 

proposta a distância de Mahalanobis é utilizada para verificar se uma amostra pertence à 

componente da mistura gaussiana. 

3.2.2 Estimativa de densidades através de um núcleo 

O método de estimativa de densidades através de um núcleo (Kernel Density 

Estimator – KDE) utiliza uma técnica não paramétrica para estimar a função de probabilidade 

de uma variável aleatória na qual cada observação é ponderada pela distância em relação a um 

valor central, o núcleo. Assim, ao invés de utilizar uma função de probabilidade conhecida, 

essa técnica utiliza uma estimativa de funções de probabilidade baseada em um núcleo para 

modelar a distribuição temporal dos pixels. A proposta para detecção de objetos em 

movimento apresentada em [3] utiliza o método KDE para estimar em algumas amostras 

recentes os valores que modelam a distribuição dos pixels da imagem de referência. A ideia 

inicial é que para cada amostra é possível reconstruir a função de probabilidade que a gerou. 

Dessa forma, a subtração pelo modelo da imagem de referência é realizada entre a imagem 

atual e a reconstruída. Uma forma simples utilizada para estimar uma função de probabilidade 

é através da implementação de histogramas sobre a imagem. Sendo assim, a probabilidade 

com que cada pixel aparece na imagem é obtida através de sua frequência. 

O método KDE proposto em [3] utiliza informações do padrão de cor RGB 

normalizado para separar regiões de sombras dos objetos em movimento. Além disso, modela 
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a imagem de referência multimodal com mudanças rápidas, incluindo diretamente no modelo 

os valores observados recentemente. No entanto, durante todo o processo de modelagem há a 

necessidade de permanecerem armazenadas várias imagens, o que requer muitos recursos em 

termos de memória [120]. 

3.2.3 Codebook 

No trabalho apresentado em [5] é proposto um método de detecção de objetos em 

movimento através de uma imagem de referência obtida por uma técnica de agrupamento. 

Esse método é chamado pelos autores de Codebook e modela uma imagem de referência 

multimodal através de uma sequência longa de imagens. Assim, para cada pixel é construído, 

com base na sequência de treinamento, uma tabela (codebook) para armazenar uma ou várias 

informações (codewords). Os codewords consistem de um vetor RGB com valores dos pixels 

e de variáveis temporais, os quais formam o conjunto de informações representativas dos 

pixels da imagem de referência. O número de codewords depende da variação das 

informações da imagem de referência. Para criar ou atualizar os codewords durante o tempo 

de treinamento inicial é calculada a distorção de cor. Ao contrário do método GMM, o 

Codebook consegue processar objetos movendo durante o período de treinamento inicial. 

Contudo, se a cor dos pixels que formam os objetos em movimento é similar à cor dos pixels 

na imagem de referência, haverá um aumento na detecção incorreta desses pixels [120]. No 

método de detecção de objetos em movimento proposto em [22], a modelagem da imagem de 

referência é implementada através do agrupamento dos pixels em categorias, no entanto a 

tomada de decisão é realizada apenas com a informação dos valores dos pixels em escala de 

cinza. 

3.2.4 SACON (SAmple CONsensus) 

No método de detecção de objetos em movimento SACON proposto em [7] é 

calculado o consenso entre várias amostras da imagem de referência e estimado o seu modelo 

estatisticamente. Para isso, são armazenadas várias imagens de referência. Assim, quando há 

um consenso entre a amostra anterior e a atual, a amostra armazenada é marcada com nível 

lógico 1. Dessa forma, o pixel é classificado como parte de um objeto em movimento se não 

houver um consenso entre as amostras. Isso é possível através de um limiar determinado 

empiricamente. Essa proposta utiliza o padrão de cor RGB normalizado para reduzir a 

sensibilidade à variação da iluminação. Na abordagem proposta em [37], uma estratégia para 

estimar a imagem de referência muito similar ao método SACON é implementada. Nessa 
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abordagem é utilizada informação extraída através de um descritor de textura para tornar o 

sistema mais robusto à variação da iluminação. 

Uma vantagem apresentada no método SACON é que não é necessário assumir uma 

função de probabilidade para os pixels. No entanto, o esquema de atualização da imagem de 

referência emprega a política de entrada e saída (first-in-first-out), assim, há falhas em não 

verificar as demais amostras da imagem de referência armazenadas [120]. Além disso, a 

necessidade de muitos recursos em termos de memória pode representar uma limitação na 

classificação correta dos pixels. 

3.2.5 Vibe (Visual Background Extractor) 

No método de detecção de objetos em movimento Vibe proposto em [9], a imagem de 

referência é obtida utilizando uma estratégia para escolher aleatoriamente entre os pixels 

contidos em uma determinada região ao redor de cada pixel central, os que formam a imagem 

de referência. Esse método necessita de capacidade de armazenamento para os valores de 

amostras correspondentes à imagem de referência. Um pixel é considerado parte da imagem 

de referência se a interseção entre a região ao redor do pixel central e a coleção de amostras 

da imagem de referência é maior ou igual a um limiar determinado empiricamente. 

O método Vibe baseia-se na mesma consideração apresentada em [139], de que os 

pixels vizinhos possuem distribuição temporal similar. Assim, busca-se justificar a utilização 

da primeira imagem capturada para inicializar o modelo da imagem de referência. No entanto, 

os resultados desse método podem piorar muito se a primeira imagem apresentar objetos em 

movimento. Uma desvantagem desse método é a utilização apenas de informações dos 

componentes do padrão de cor RGB para modelar a imagem de referência, o que o torna 

sensível à variação da iluminação ao longo do tempo. Além disso, para a sequência de 

imagens capturadas em outros locais, torna-se necessário o ajuste manual dos parâmetros de 

forma que se adaptem às mudanças na imagem de referência [120]. 

A imagem de referência modelada pelo método Vibe consiste em um conjunto de 

valores de pixels observados. Essa é uma diferença importante quando comparado aos 

métodos GMM e AGMM, os quais utilizam uma função de probabilidade para modelar a 

imagem de referência. Assim, como a definição de uma função de probabilidade apropriada é 

uma tarefa difícil e nem sempre condiz com a distribuição temporal dos pixels, o método Vibe 

pode apresentar resultados superiores ao GMM e ao AGMM. 
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3.2.6 PBAS (Pixel Based Adaptive Segmenter) 

No método de detecção de objetos em movimento PBAS proposto em [10] a imagem 

de referência é modelada combinando o Vibe com o SACON em um método adaptativo 

baseado na informação do pixel. O PBAS utiliza um histórico com o valor dos pixels de várias 

imagens de referência como modelo e uma técnica de atualização aleatória semelhante ao 

Vibe. No entanto, no método PBAS não são utilizados parâmetros fixos, o que permite, por 

exemplo, a atualização ao longo do tempo do valor do limiar responsável pela classificação do 

pixel como parte do objeto em movimento ou da imagem de referência [118,120]. 

As propostas dos métodos Vibe e PBAS utilizam a técnica conservativa para 

atualização da imagem de referência, assim, apenas as posições dos pixels considerados parte 

da imagem de referência são atualizadas. Essa técnica evita que objetos movendo lentamente 

sejam classificados como parte da imagem de referência, entretanto objetos em movimento 

classificados incorretamente como estáticos dificilmente voltam a serem classificados 

corretamente. Uma solução possível é a contagem do número de vezes que uma posição 

apresenta um pixel classificado como um objeto em movimento. Sendo assim, quando o valor 

do contador exceder um determinado limite, uma atualização é forçada [44]. 

3.2.7 SAKBOT (Statistical And Knowledge-Based Object Tracker) 

Embora os métodos ViBe e PBAS apresentem bons resultados em várias sequências de 

imagens, a sua taxa de acertos é comprometida em ambientes nos quais há sombras dos 

objetos considerados em movimento. O método de detecção de objetos em movimento 

SAKBOT proposto em [4] apresenta a vantagem de tratar o problema das sombras de objetos 

em movimento. Essa abordagem é proposta com a finalidade de detectar quaisquer objetos em 

movimento através da supressão dos pixels considerados estáticos. O primeiro passo é 

converter a informação a partir do padrão de cor RGB para HSV, padrão mais próximo da 

percepção da visão humana [13]. Assim, considerando que a oclusão da luz na sombra 

projetada escurece o pixel na imagem de referência e satura a sua cor, os pixels são 

classificados. Dessa forma, as informações dos componentes do padrão de cor são 

processadas para diferenciar os pixels dos objetos em movimento de suas respectivas 

sombras. O modelo da imagem de referência é obtido através do valor mediano entre vários 

pixels, o que requer muitos recursos em termos de memória para o armazenamento de várias 

imagens. O método de detecção de objetos em movimento proposto em [8] também utiliza 

informações extraídas do padrão de cor HSV para modelar os pixels da imagem de referência. 
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Nesse método um vetor de peso para cada pixel é inicializado com os componentes do padrão 

de cor obtidos da primeira imagem da sequência. A técnica proposta para detectar os pixels 

referentes às sombras dos veículos em movimento é baseada na proposta apresentada           

em [13,14]. 

3.2.8 W4 

O método W4 apresentado no sistema proposto em [11] para detectar o movimento de 

pessoas baseia-se na modelagem da imagem de referência através de valores máximos e 

mínimos dos pixels em escala de cinza em uma sequência de imagens. Nesse sistema é 

utilizado um período de 30 segundos para modelar a imagem de referência utilizando o valor 

mediano dos pixels das imagens armazenadas. O modelo de cada pixel utiliza o valor mínimo, 

máximo e a diferença entre duas imagens consecutivas durante o período de treinamento. 

Embora a implementação desse método seja simples, requer considerável quantidade de 

recursos em termos de memória durante o tempo de treinamento proposto. Outra técnica 

simples para modelar a imagem de referência é utilizada no método de detectação de objetos 

em movimento proposto em [21]. Nessa técnica o valor do pixel mais frequente em uma 

sequência inicial de imagens é classificado como parte da imagem de referência. Esse 

processo é realizado através de histogramas para cada componente do padrão de cor RGB. 

3.2.9  Medidas de distorção 

No método de detecção de objetos em movimento apresentado inicialmente em [12], a 

imagem de referência é modelada utilizando medidas de distorção de cor e brilho em uma 

sequência de imagens. A extração de informações sobre a imagem de referência, objetos em 

movimento e de suas respectivas sombras são implementadas através de limiares 

determinados empiricamente no padrão de cor RGB. 

A medida de distorção do brilho ((x,y)) é definida como o valor escalar que projeta a 

cor atual I(x,y) na linha de cor que se aproxima o máximo possível do valor de referência. 

Uma característica importante é o padrão apresentado ao longo dessa linha de cor, alterando 

apenas a sua intensidade luminosa. Sendo assim, torna-se possível determinar se um pixel 

possui um valor de cor semelhante a outro, mas com o brilho diferente. A distorção de brilho 

significa apenas uma mudança na iluminação, permanecendo constante a cor do pixel. 

Consequentemente, a medida de distorção do brilho permite identificar os pixels na imagem 

que formam as áreas de sombras. Isso ocorre porque os pixels de áreas sombreadas possuem 

um valor de cor semelhante à imagem de referência, mas com um brilho bem menor. A 
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medida de distorção do brilho formulada em [12] é apresentada em (3.8). 
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  (3.8) 

Para o brilho do pixel na imagem atual igual ao da imagem de referência a distorção 

será 1. Assim, tem-se para uma distorção menor do que 1, que o pixel na imagem atual é mais 

escuro e maior do que 1, mais claro. 

A medida de distorção da cor (CD(x,y)) é definida como sendo a distância ortogonal 

entre o valor da cor atual e a linha de cor no modelo. Essa medida permite verificar se um 

pixel da imagem atual pertence a um objeto em movimento ou à imagem de referência. A 

medida de distorção de cor formulada em [12] é apresentada em (3.9). 
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 (3.9) 

Os resultados das fórmulas (3.8) e (3.9) podem apresentar valores elevados para as 

medidas de distorção quando o desvio padrão for baixo. Para solucionar esse problema é 

necessário determinar um valor mínimo para cada desvio padrão. Na proposta apresentada em 

[12], esses valores mínimos não foram determinados. A implementação dessa proposta requer 

recursos em termos de memória proporcionais ao número e à resolução das imagens utilizadas 

na fase de treinamento para obter a imagem de referência. 

A abordagem para detectar os pixels das áreas de sombras dos objetos em movimento 

proposta em [13,14] também utiliza informações extraídas de um padrão de cor. No entanto, 

ao invés de implementar as medidas de distorção no padrão de cor RGB, a tomada de decisão 

é desenvolvida através de informações obtidas do padrão de cor HSV. Esse padrão já fornece 

informações de tonalidade, saturação e brilho separadamente. Dessa forma, a implementação 

do sistema de tomada de decisão clássica proposto na Seção 5.3.1 pode reduzir a sua carga 

computacional. 

3.2.10  Multicritério 

No método de detecção de objetos em movimento proposto em [15–17], a tomada de 

decisão baseia-se na análise multicritério. Esse método implementa a tomada de decisão 

através da combinação de informações de cor e textura utilizando o descritor LBP. A 

implementação da combinação dessas informações extraídas do padrão de cor YCbCr através 

da integral fuzzy proposta por Choquet apresenta resultados melhores que o padrão de cor 
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HSV [16]. O processo de modelagem da imagem de referência implementado em [15] é 

realizado através da média aritmética entre várias imagens armazenadas no início da 

sequência. A proposta desenvolvida em [18] é muito similar a anterior, no entanto é 

implementado um descritor de textura LBP modificado para reduzir a sensibilidade do sistema 

ao movimento de rotação dos objetos. Os resultados desses métodos apresentam uma 

classificação melhor que o método GMM proposto inicialmente em [19,20]. Embora esses 

métodos considerem informações temporal, espacial e de cor, ainda há muitos pixels das áreas 

de sombras dos objetos em movimento classificados incorretamente. Assim, esses pixels 

acabam sendo classificados como parte dos objetos em movimento. Devido à extração de 

cada característica do padrão de cor ser independente, o processamento da tomada de decisão 

pode ser implementado em paralelo. 

No sistema proposto em [75] é implementado após a tomada de decisão fuzzy para 

detecção dos pixels referentes às áreas dos veículos em movimento desenvolvida com base na 

proposta apresentada em [15], uma etapa de pós-processamento para remoção de áreas de 

sombras dos veículos em movimento. A remoção das áreas de sombras é baseada na proposta 

apresentada em [13,14]. 

3.3 Considerações finais 

Um dos objetivos nesta tese é obter um sistema de tomada de decisão para detecção de 

veículos em movimento para FPGA sem utilizar muitos recursos em termos de memória. Esse 

objetivo é fácil de atender com a implementação de métodos mais simples, como os baseados 

na diferença entre imagens consecutivas. No entanto, os resultados em termos de classificação 

dos pixels são comprometidos pela existência de veículos em movimento na imagem anterior. 

Assim, para melhorar a classificação dos pixels torna-se necessária que a detecção de veículos 

em movimento seja realizada entre a imagem atual e uma imagem de referência sem veículos 

em movimento. A estimativa do valor mediano de cada posição da imagem permite uma 

modelagem simples da imagem de referência armazenando apenas uma imagem. Entretanto, a 

tomada de decisão implementada para classificar os pixels referentes aos veículos em 

movimento deve combinar mais informações extraídas das imagens para compensar os 

resultados da medida de similaridade realizada com uma imagem de referência modelada por 

essa técnica. Contudo, o método de detecção de objetos em movimento baseado na integral 

fuzzy permite a realização de um processo de tomada de decisão que combina diretamente 

várias informações, como a luminância, cor e textura extraídas paralelamente. Embora esse 

método apresente bons resultados, as informações combinadas através da integral fuzzy não 
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conseguem separar precisamente os pixels referentes às áreas dos veículos em movimento de 

suas respectivas sombras. Sendo assim, informações de tonalidade, saturação e brilho 

extraídas do padrão de cor HSV podem ser combinadas em um processamento paralelo através 

de uma tomada de decisão clássica para melhorar a classificação dos pixels do sistema, o que 

justifica a sua implementação no sistema de tomada de decisão para FPGA proposto na Seção 

5.3.1. 
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4 Teoria fuzzy aplicada ao processamento de imagens 

Neste capítulo são apresentadas a teoria de conjuntos, agrupamentos, sistemas e 

integral fuzzy capazes de tratar as incertezas inerentes à falta de informações extraídas de uma 

sequência de imagens. Os conceitos sobre sistemas e agrupamentos fuzzy são apresentados 

através do software MATLAB® e alguns aspectos sobre a implementação em FPGA são 

analisados. Um estudo sobre a tomada de decisão multicritério através da integral fuzzy é 

apresentado. 

4.1 Conjuntos fuzzy 

Inicialmente introduzida por Zadeh em [140], a teoria de conjuntos fuzzy busca tratar 

matematicamente conceitos vagos e subjetivos existentes na comunicação humana. Assim, 

termos linguísticos subjetivos como aproximadamente, maior que, entre outros, definem 

conceitos imprecisos que não podem ser tratados pelos conjuntos clássicos. Portanto, através 

do formalismo desenvolvido torna-se possível realizar a implementação de operações de 

cálculos com informações imprecisas em computadores e em hardware dedicado. 

A teoria fuzzy aplicada no processamento de imagens é bastante extensa. É um assunto 

atual e de interesse em publicações que abrangem desde a etapa de transformação do padrão 

de cor, passando pela segmentação de objetos até a sua classificação. 

Os conjuntos clássicos contêm elementos ou objetos que satisfazem propriedades 

precisas, sendo assim, os seus elementos são classificados em categorias bem definidas. O 

conjunto de números naturais entre 0 e 255 representando, por exemplo, a escala de cinza de 

uma imagem, é apresentado em (4.1). 

    | 0 255A x N x      (4.1) 

A sua função de pertinência ( )A x  é definida em (4.2). 

  
 1,  se          

  
 0, caso contrário

A

x A
μ x


 


  (4.2) 

A função de pertinência de um conjunto clássico define que todo número inteiro está 

ou não no conjunto A. Devido ao fato da função de pertinência mapear todos os números 

inteiros entre 0 e 255 em dois elementos do conjunto {0,1}, as operações com os conjuntos 

clássicos correspondem às operações com lógica booleana. O resultado dessas operações 

lógicas 0 ou 1 pode representar, por exemplo, preto ou branco, falso ou verdadeiro, negativo 



63 

 

ou positivo. Em situações nas quais a pertinência entre os elementos e os conjuntos não é 

precisa, pode-se dizer que um elemento pertença em menor ou maior grau a um conjunto. 

Assim, a operação através de conjuntos fuzzy permite tratar com o conceito de verdade 

parcial, ou seja, entre completamente verdadeiro e completamente falso. Essa verdade parcial, 

denominada lógica fuzzy, reflete a incerteza inerente ao problema a ser resolvido [1]. 

4.1.1 Definições para o conjunto fuzzy 

Com base nas referências [1,69,140–142], as principais definições aplicadas aos 

conjuntos fuzzy são apresentadas a seguir. 

Conjunto fuzzy. Seja X o conjunto universo e A um subconjunto fuzzy associado com 

a função de pertinência ( )A x : X  [0,1] em que os elementos podem pertencer parcialmente 

ao conjunto A. Um conjunto fuzzy A é um subconjunto de X, definido como um conjunto de 

pares ordenados, como representado em (4.3). 

      , |AA x μ x x X    (4.3) 

A cada elemento de X é atribuído um certo grau de pertinência que varia entre 0 e 1. O 

conjunto universo X pode ser composto por elementos discretos ou ser um espaço contínuo. 

Como consequência, o subconjunto fuzzy A também pode ser discreto ou contínuo [69]. 

Conjunto fuzzy normalizado. Um conjunto fuzzy A é normalizado se existe pelo 

menos um elemento x pertencente a X tal que ( )  1A x  . 

Altura. A altura (h) de um conjunto fuzzy A é o seu maior grau de pertinência. A 

altura é representada em (4.4), na qual sup representa a abreviatura de supremum [140,141]. 

      sup A
x X

h A μ x


   (4.4) 

Suporte. O Suporte (Supp) de A é o subconjunto de X no qual os elementos têm grau 

de pertinência não-nulo em relação ao subconjunto A, sendo representado em (4.5). 

       : 0ASupp A x X μ x     (4.5) 

Cardinalidade. A cardinalidade (A) de um conjunto fuzzy A é a soma dos graus de 

pertinência de todos os elementos do conjunto A que pertencem a um conjunto universo X, 

representada em (4.6). 

    A

x X

A μ x


    (4.6) 

Corte-. O corte- é um conjunto fuzzy A especificado por um conjunto ordinário 

contendo todos os elementos de A que possuem grau de pertinência maior ou igual a . O 
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corte- em um conjunto fuzzy A é representado em (4.7). 

     :α AA x X μ x α     (4.7) 

Para a situação em que  = 1, A  corresponde aos elementos de X que pertencem a A, 

com o conceito de pertinência clássica. 

O teorema da representação afirma que qualquer conjunto fuzzy A pode ser 

decomposto em uma série de cortes-. Esse teorema é representado em (4.8). 

 
 

 
0,1

  α
α

A αA


   (4.8) 

4.1.2 Operações com conjuntos fuzzy 

Nos sistemas que implementam a lógica fuzzy, o processamento de informações fuzzy 

consiste normalmente de operações que são realizadas entre seus conjuntos fuzzy. As 

operações básicas de união, intersecção e complemento em conjuntos fuzzy são normalmente 

definidas em função de operadores de máximo e mínimo. Esses operadores são análogos aos 

operadores produto e soma das operações aritméticas [1]. As definições seguintes são 

baseadas nesses operadores. 

Conjunto união. O conjunto união entre dois conjuntos fuzzy A e B, pertencentes a 

um mesmo conjunto universo X, dado por A  B, é representado em (4.9). 

 
   max ( ), ( )  ou

  ( ) ( )

A B

A B

A B μ x μ x

A B μ x μ x

 

  
  (4.9) 

Conjunto intersecção. O conjunto intersecção de A e B, dado por A  B, é 

representado em (4.10). 

 
   min ( ), ( )  ou

  ( ) ( )

A B

A B

A B μ x μ x

A B μ x μ x

 

  
  (4.10) 

Conjunto complemento. O conjunto complemento de um conjunto fuzzy A 

normalizado é formado pela subtração de ( )A x  do valor unitário. O complemento do 

conjunto A é representado em (4.11). 

 ( )  1 ( )AAμ x μ x    (4.11) 

As operações de união e intersecção através de conjuntos fuzzy também são 

encontradas na literatura com os termos utilizados em operações de lógica clássica Ou e E, 

respectivamente. 
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4.1.3 Números fuzzy 

Os números fuzzy representam um caso especial de conjunto fuzzy que definem um 

intervalo fuzzy nos números reais. Para um número real cujo valor preciso não é conhecido 

com exatidão, esse número é definido através de um intervalo fuzzy. Um intervalo fuzzy é 

geralmente representado por dois pontos extremos, sendo um valor mínimo (a1), um valor 

máximo (a3) e um valor médio (a2). Os números fuzzy mais comuns são os triangulares e os 

trapezoidais, já que os graus de pertinência formam funções que requerem cálculos mais 

simples. 

Para um conjunto fuzzy A, um corte- em A pode ser representado por um par de 

valores que determinam o seu domínio. Observa-se na Figura 4.1 que um corte- em A 

produz o conjunto A. Além dos intervalos utilizando os pontos extremos, é possível 

estabelecer qualquer outro intervalo dentro de um número fuzzy associado a um corte-, 

conforme apresentado na Figura 4.1. 

 

Figura 4.1 - Corte- de um número fuzzy. 

Na Figura 4.2 são apresentadas as funções de pertinência mais utilizadas considerando 

os valores dos pixels entre 0 e 255. É possível notar que cada função tem uma inclinação 

diferente, o que a torna mais adequada em algumas aplicações. As funções foram geradas no 

software MATLAB® e cada uma apresenta seu nome e os parâmetros utilizados no seu 

respectivo eixo das abscissas. 
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Figura 4.2 - Funções de pertinência triangular, trapezoidal, gaussiana e sigma. 

As funções de pertinência triangular e trapezoidal apresentam transição linear. No 

entanto, a função de pertinência trapezoidal possui uma região com grau de pertinência 

constante para os valores dos pixels de 120 a 140. Já as funções de pertinência gaussiana e 

sigma apresentam uma transição mais suave quando comparadas com as funções de 

pertinência triangular e trapezoidal. De acordo com seus parâmetros, as funções de 

pertinência triangular e trapezoidal podem apresentar simetria. Um exemplo de números 

fuzzy triangulares simétricos é apresentado em [71] para calcular estatísticas fuzzy em 

imagens digitais. Nesse trabalho os números fuzzy triangulares simétricos representam os 

valores dos pixels em escala de cinza ao redor de um pixel central, o qual apresenta o maior 

grau de pertinência. 

4.2 A imprecisão das informações extraídas das imagens 

O conceito da informação está intimamente ligado ao da incerteza. A deficiência da 

informação pode resultar em incerteza na solução de um determinado problema. No nível 

empírico a incerteza está presente em qualquer medição, sendo resultante de uma combinação 

de erros de medição, da resolução dos instrumentos de medição e de ruídos. No nível 

cognitivo, a incerteza aparece na ambiguidade inerente da linguagem natural. A informação é 

perfeita quando é precisa e certa, sendo imperfeita quando é inconsistente, imprecisa e incerta. 

A imprecisão e a inconsistência são propriedades relacionadas ao conteúdo da informação. Já 

a incerteza é uma propriedade que resulta da falta de informação sobre o ambiente para 

decidir se a afirmação é verdadeira ou falsa [143]. Assim, a melhora na classificação correta 

dos pixels do sistema de tomada de decisão proposto requer além da medida de similaridade 
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envolvendo os valores dos pixels em escala de cinza, informações de cor e espacial. 

Na Figura 4.3 são apresentadas algumas situações nas quais a lógica fuzzy pode ser 

implementada nas etapas do processamento de imagens para tratar as incertezas ao invés da 

teoria clássica. 

 

Figura 4.3 - Implementação de lógica fuzzy em processamento de imagens [69]. 

Verifica-se no processamento de baixo nível a ambiguidade na informação extraída 

dos valores dos pixels. Assim, por exemplo, na melhoria do contraste fica a incerteza sobre 

qual pixel deve ser transformado para mais escuro ou mais claro. No nível intermediário, a 

incerteza é relacionada, por exemplo, ao limite sobre as regiões entre os pixels classificados 

como veículos em movimento e estáticos. No processamento de alto nível a incerteza pode 

estar relacionada, por exemplo, em como identificar e rastrear separadamente veículos de 

passeio e de carga em movimento em uma mesma sequência de imagens. 

Algumas técnicas fuzzy podem ser utilizadas na classificação de informações. Entre 

elas, destacam-se as abordagens sintáticas, como regras if-then e gramática fuzzy e as 

abordagens numéricas, como a integral fuzzy e os algoritmos de agrupamentos fuzzy. Assim, 

considerando os valores da função de pertinência, a classificação pode ser um tipo de decisão 

baseada, por exemplo, na distância para os centros de agrupamentos ou ainda em medidas de 

similaridade combinadas através da integral fuzzy [69]. 

4.3 Sistemas fuzzy 

Os sistemas fuzzy são sistemas baseados em regras que utilizam a lógica fuzzy para 

tomar decisões. No processamento de imagem essas decisões são realizadas sobre as 

informações extraídas das imagens. Assim, de forma geral, um sistema fuzzy faz corresponder 

uma saída fuzzy para cada entrada fuzzy. No entanto, considerando o processamento de 

imagens com cada pixel correspondendo aos valores de 0 a 255, um número real deve 

corresponder a um valor nessa faixa na saída. Como os números fuzzy correspondem aos 



68 

 

valores entre 0 e 1, torna-se necessária a implementação de módulos de conversão. De forma 

resumida, um módulo de fuzzificação implementado na entrada deve ser capaz de transformar 

as variáveis de entrada em variáveis do conjunto fuzzy através das funções de pertinência. Um 

módulo contendo a base de regras constitui o núcleo do sistema. Os conectivos lógicos para 

estabelecer a relação fuzzy que modela a base de regras são definidos no módulo de 

inferência. Um módulo de defuzzificação é utilizado para converter a variável de saída para 

um valor numérico entre 0 e 255 [144]. 

Para realizar as operações com os conjuntos fuzzy existem os métodos de inferência 

fuzzy. Há diferentes métodos de inferência fuzzy com propriedades distintas. Entre esses 

métodos, os propostos por Mamdani [145,146] e por Sugeno [147,148] são os mais comuns. 

Para exemplificar o processamento utilizando o sistema fuzzy é implementado para inferência 

o método de Mamdani, já que além de ser considerado simples e eficiente, é bastante 

condizente com a intuição humana. Na Figura 4.4 é apresentado um sistema de inferência 

fuzzy baseado em Mamdani e implementado no software MATLAB® para converter o padrão 

de cor RGB 24 bits em uma imagem monocromática. Para as funções de pertinência da 

entrada do sistema proposto são utilizadas funções gaussianas representando os conjuntos 

com os valores baixo, médio e alto dos pixels de cada um dos três componentes do padrão de 

cor RGB. A função de pertinência na saída é composta por três funções trapezoidais 

representando também os conjuntos com os valores baixo, médio e alto dos pixels. A operação 

de lógica fuzzy E () é implementada para relacionar as variáveis em cada regra. A função de 

lógica fuzzy Ou () é utilizada para agregar os resultados, e assim, obter através da medida do 

centro geométrico ou centroide, o pixel correspondente à imagem monocromática resultante. 

 

Figura 4.4 - Sistema de inferência fuzzy baseado em Mamdani. 
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O levantamento das funções de pertinência depende de cada aplicação, sendo que 

nesse caso, a máxima pertinência será obtida para o conjunto baixo com o valor em 0 e para o 

alto em 255. O maior grau de pertinência para o conjunto médio é dado para parâmetro de 

média da curva gaussiana utilizada, que é 127,5. 

4.4 Integral fuzzy 

Uma das áreas na qual se tem abordado muito a teoria fuzzy é na tomada de decisão 

multicritério [149–153]. Nesse tipo de decisão, várias informações são combinadas através do 

grau de importância de cada conjunto de medidas fuzzy. Cada informação extraída de uma 

imagem é considerada um critério durante o processo de decisão. Como a própria decisão em 

determinar se um pixel pertence ou não a um objeto pode tornar-se incerta devido à falta de 

informação, a combinação desses critérios através do cálculo da integral fuzzy pode melhorar 

a classificação dos pixels. A integral fuzzy é utilizada na decisão multicritério de diferentes 

formas. A combinação dos resultados de diferentes algoritmos de segmentação ou a 

segmentação através da combinação de critérios diferentes como cor, brilho e textura são 

alguns dos exemplos. 

4.4.1 A integral fuzzy proposta por Sugeno 

Há várias definições para integral fuzzy, entre elas as que mais se destacam são as 

propostas inicialmente por Sugeno em [154] e por Choquet em [155]. 

A integral fuzzy proposta por Sugeno (Sg) de uma função h: X  [0,1] em relação à 

medida fuzzy g(Ai) é definida em (4.12) [69,149]. Sendo g(Ai) uma medida fuzzy no conjunto 

finito X de n elementos x1, x2, x3,...xn e h(xi) um subconjunto de X. A função h(xi) deve ser 

decrescente em X tal que h(x1)  h(x2)  h(x3)  ...  h(xn). 

    
1

  
n

g i i
i

S h x g A

       (4.12) 

O subconjunto Ai = {x1,x2,x3,...xi} representa as combinações de elementos possíveis. 

Os símbolos  e  representam, nesse caso, os operadores de máximo e mínimo, 

respectivamente. Essa formulação da integral fuzzy reduz o custo computacional de 2n para n 

cálculos, no entanto a função h(xi) deve ser ordenada antes [69]. 

A interpretação da integral fuzzy em relação à combinação de informações para 

tomada de decisão multicritério considera g(Ai) como sendo o grau de importância de cada 

conjunto de critérios adotados e h(xi) como sendo uma função fuzzy obtida para cada critério. 

O cálculo da integral fuzzy apresentado em (4.12) pode ser considerado como uma 
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combinação pessimista da evidência objetiva (h(xi)) e importância subjetiva da fonte de 

informação (g(Ai)). Sendo assim, pode-se desenvolver uma combinação mais otimista através 

da inversão da ordem dos operadores de máximo e mínimo [69]. 

4.4.2 A integral fuzzy proposta por Choquet 

A integral de Sugeno é mais adequada para combinar critérios em aplicações nas quais 

a ordem dos elementos é importante. Uma integral adequada à combinação cardinal, ou seja, 

quando a distância entre os elementos tem significado, é proposta por Choquet. A integral de 

Choquet é definida em (4.13) [150]. Embora os trabalhos propostos por Sugeno e Choquet 

apresentem notações diferentes em suas definições, adota-se nesta tese uma notação comum e 

h(xo) = 0. A função fuzzy h(xi) deve ser colocada em ordem crescente e os conjuntos de 

medidas fuzzy utilizados de acordo com sua posição. 

       1
1

   i

n

g i i
i

AC h x h x g


    (4.13) 

4.4.3 Função e medida para integral fuzzy 

A função fuzzy h(xi) pode ser considerada uma medida de similaridade entre os 

critérios obtidos através de uma imagem de referência e da imagem atual conforme 

apresentada na Seção 2.4. A definição da função fuzzy obtida em [103] é apresentada           

em (4.14). 

  
 
 

min ,
  

max ,

a r
i i

i a r
i i

x x
h x

x x
   (4.14) 

Os resultados obtidos da função apresentada em (4.14) representam uma função que 

varia entre 0 e 1. Isso ocorre porque o valor correspondente ao numerador é sempre menor 

que o denominador para o mesmo critério, independente de pertencer à imagem de referência 

( )r
ix  ou à imagem atual ( )a

ix . 

Para calcular a medida fuzzy g(Ai) da união de quaisquer conjuntos disjuntos dos quais 

as medidas fuzzy são dadas, pode-se utilizar uma versão operacional proposta por Sugeno 

[154]. Essa formulação é apresentada em (4.15). 
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    (4.15) 

Para a situação na qual g(Ai) = 1, tem-se o cálculo do parâmetro  dado em (4.16) 
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[103,149]. Esse parâmetro da medida fuzzy representa a interação entre os critérios que são 

combinados [15,75]. 

   
1

1  Π 1
n

i
i

λ λg x


     (4.16) 

A medida fuzzy para a união de dois conjuntos pode ser calculada em (4.17), na qual 

g(A) e g(B) representam os pesos da importância de cada subconjunto de elementos A e B, 

respectivamente. Sendo A, B  X e A  B = Ø [149]. 

 ( )  ( ) ( ) ( ) ( )g A B g A g B λg A g B      (4.17) 

Uma propriedade interessante da integral de Choquet é que se g(Ai) é uma medida de 

probabilidade, a integral fuzzy é equivalente a integral de Lebesgue clássica [151,156]. Sendo 

assim, calcula-se a expectativa de h(xi) no que diz respeito a g(Ai) em uma abordagem comum 

de probabilidade. A integral fuzzy é uma forma do operador de média no sentido de que o seu 

resultado está entre os valores mínimo e máximo da função h(xi) a ser integrada. Assim, uma 

série de operadores de combinação utilizados são casos especiais da integral fuzzy, como os 

operadores de mínimo e máximo, a soma ponderada e a média ponderada ordenada. 

Aplicando uma medida fuzzy apropriada, os pesos representam não apenas a importância das 

fontes de informações individuais, mas também as interações entre qualquer subconjunto das 

fontes [157]. 

Para uma medida fuzzy aditiva, ou seja, g(A  B) = g(A) + g(B), quando A  B = Ø, 

não é considerada a interação entre os critérios. Nessa situação, a integral de Choquet 

coincide com a média aritmética ponderada ordenada (Ordered Weighted Averaging - OWA), 

representando um caso particular [158,159]. Um aspecto fundamental do operador OWA é a 

reordenação dos critérios, sendo os pesos associados com a posição. Como são operadores 

mais simples, sua aplicação é amplamente realizada em problemas de decisão. Algumas 

generalizações mais conhecidas do operador OWA são analisadas no trabalho apresentado   

em [159]. 

4.5 Algoritmo de agrupamento k-means em lógica fuzzy 

A análise de agrupamento é uma ferramenta que pode ser útil para a classificação dos 

pixels referentes às áreas dos veículos em movimento em uma sequência de imagens. Essa 

técnica pode ser empregada para reduzir a dimensão de um conjunto de dados, reduzindo uma 

gama ampla de objetos à informação do centro de seu grupo. O método de agrupamento é 

uma técnica de aprendizagem não supervisionada, ou seja, não requer um modelo para o seu 
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treinamento. Assim, torna-se necessário recorrer a medidas obtidas com as informações das 

imagens para realizar os agrupamentos lógicos. Dessa forma, com os padrões definidos, é 

possível que o processo de formação dos agrupamentos consiga inferir a que grupo pertence o 

pixel de acordo com alguma informação [160], como o valor do pixel em escala de cinza. A 

medida a ser implementada depende das informações disponíveis e da aplicação [142]. 

O algoritmo k-means é uma heurística de agrupamento não hierárquico que busca 

minimizar a distância dos elementos a um conjunto de k centros dado por X = {x1,x2,x3,...xk} 

de forma iterativa. A distância entre um ponto Pi e um conjunto de grupos é dada por d(P,X). 

Essa é a distância de um ponto ao centro mais próximo dele [161]. A função a ser minimizada 

é apresentada em (4.18). 
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    (4.18) 

De forma simplificada, o algoritmo k-means realiza a escolha de k  elementos 

aleatoriamente ou através de alguma regra estabelecida como sendo a base de cada grupo, 

denominados centroides. O centroide é dado pela média de todos os n elementos dentro de um 

agrupamento, sendo os demais objetos associados ao centroide mais próximo. A cada passo os 

centroides são recalculados dentre os objetos de seu próprio grupo e os objetos são realocados 

para o centroide mais próximo. Esse processo é realizado repetidas vezes até que o nível de 

convergência seja satisfatório. Para isso, algum critério de parada deve ser estabelecido. O 

algoritmo depende do parâmetro k, o qual define o número de grupos. A definição desse 

parâmetro pode comprometer os resultados, já que em muitas situações não se conhece o 

número de agrupamentos necessários. Consequentemente, a utilização de um número pequeno 

de grupos pode causar a junção de pixels que deveriam ser classificados separadamente. 

Assim, embora o processamento desse algoritmo seja veloz, convergindo em poucas 

iterações, a escolha aleatória dos centros durante a inicialização pode comprometer os 

resultados do processo de segmentação [162]. 

O algoritmo FCM (Fuzzy C-Means) é introduzido em [163]. É um dos algoritmos mais 

simples, bem documentado e utilizado na literatura para o processo de agrupamento 

[163,164]. Esse algoritmo consiste na versão fuzzy do algoritmo de agrupamento k-means 

[165]. Como o algoritmo FCM realiza o agrupamento através do conceito fuzzy, cada ponto 

no conjunto de dados mais próximo ao centro de um grupo terá um grau de pertinência maior 

e ao mais distante, um grau menor [162]. Consequentemente, todos os pontos pertencem a 

todos os grupos em maior ou menor grau. Um estudo apresentado em [166] avalia algumas 

medidas de distância implementadas para definir a formação dos agrupamentos. Nesse 
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trabalho, a distância Euclidiana apresenta resultados melhores que a de Manhattan. 

O exemplo a seguir apresenta uma implementação do algoritmo FCM no software 

MATLAB® para segmentar objetos em uma imagem. O agrupamento é realizado de acordo 

com a medida de distância Euclidiana entre os pixels e uma posição mais central possível em 

três grupos. A cada iteração, o centroide é atualizado até que a diferença para o anteriormente 

calculado seja menor ou igual a 10-6. Dessa forma, atingido o critério de parada, considera-se 

que houve a convergência do algoritmo. No final do processamento é estabelecido o valor do 

pixel central para cada agrupamento com intensidade variando de 0 a 255. Na Figura 4.5 são 

apresentadas as funções de pertinência estabelecidas na entrada do processo de agrupamento 

fuzzy. 

 

Figura 4.5 - Funções de pertinência. 

Nas funções apresentadas na Figura 4.5 o grau de pertinência maior é referente aos 

valores 45,86; 100,4 e 134,4 representados em negrito no eixo das abscissas. 

O algoritmo implementado em software através do MATLAB® apresenta como 

vantagem a utilização do histograma da imagem para atualizar os valores dos centroides. 

Assim, a segmentação dos objetos da imagem em três grupos de pixels é realizada utilizando 

uma implementação mais eficiente em termos de memória e tempo de processamento. Isso 

ocorre porque após um atraso inicial para a realização dos cálculos do histograma, o tempo do 

processamento para verificar a que grupo pertence o pixel é baseado na quantidade de bits que 

representa a escala de cinza e não na quantidade de pixels da imagem. 

Considerando a atribuição em três grupos, observa-se na Figura 4.6 as regras 

estabelecidas para mapear os pixels em três imagens de saída, denominado processo de 

defuzzificação. De acordo com a Figura 4.6 os agrupamentos são definidos nos intervalos 

apresentados em (4.19). 

  

 

0    intensidade  73    Agrupamento 1

73  <  intensidade  117  Agrupamento 2

117 < intensidade  230  Agrupamento 3

  

 

 

  (4.19) 
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Figura 4.6 - Atribuição dos agrupamentos. 

De posse do mapa de pertinência de cada agrupamento é apresentada na Figura 4.7 a 

imagem resultante em cada grupo. Devido à similaridade dos valores dos pixels em escala de 

cinza das áreas dos veículos em movimento e de suas respectivas sombras, não há como 

separá-las. 

 

Figura 4.7 - Pixels mapeados conforme a definição inicial de cada agrupamento. 

Uma outra possibilidade de visualização é mapear cada grupo através dos 

componentes de um padrão de cor formando apenas uma imagem. Sendo assim, o 

agrupamento utilizando o padrão de cor RGB é realizado conforme apresentado na imagem 

segmentada em escala de cinza na Figura 4.8. Embora o padrão de cor RGB tenha sido 

utilizado para mapear os pixels na imagem de saída, as informações iniciais utilizadas no 

processo de agrupamento foram obtidas a partir dos três agrupamentos em escala de cinza. 

Dessa forma, o problema encontrado ao tentar separar um pixel da área sombreada do veículo 

em movimento persiste. Para melhorar a classificação correta dos pixels, o algoritmo FCM é 

modificado para realizar o agrupamento através de informações do padrão de cor, que nesse 

exemplo, é o RGB. O agrupamento dos pixels referentes às áreas dos veículos em movimento 

é mapeado em vermelho, os referentes às áreas sombreadas em verde e os referentes às áreas 

estáticas da imagem em azul. Assim, observa-se através da imagem segmentada em padrão de 

cor RGB apresentada na Figura 4.8 uma distinção maior obtida entre os pixels referentes às 

áreas dos veículos em movimento, de suas respectivas sombras e da área estática da imagem. 
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Figura 4.8 - Segmentação através de agrupamentos em escala de cinza e cor. 

Embora os resultados do processo de agrupamento para o padrão de cor RGB 

apresentem uma possível solução para a separação entre os pixels dos veículos em movimento 

e de suas respectivas sombras, ainda há vários pixels classificados incorretamente. Assim, a 

implementação de outros padrões de cor que apresentam a informação de luminância e cor 

separadas podem ajudar na classificação dos pixels. Como as cores dos veículos em 

movimento variam durante a sequência de imagens, o processo de agrupamento deve 

considerar a informação temporal. Consequentemente, a solução requer além da extração de 

mais informações da imagem, uma forma de combiná-las. Além disso, uma análise criteriosa 

deve ser realizada na implementação desses algoritmos de agrupamento em sua forma 

original, já que requerem inicialmente a definição do número de grupos, os critérios para o 

agrupamento e processam uma mesma imagem várias vezes. 

Uma análise comparativa realizada entre os algoritmos k-means e FCM em [162] 

apresenta resultados próximos no processo de agrupamento, entretanto o algoritmo FCM 

requer mais tempo de processamento devido aos cálculos das funções fuzzy. 

4.6 Considerações finais 

A implementação em FPGA de sistemas fuzzy para a transformação do padrão de cor 

para uma representação da imagem em escala monocromática não é viável em termos de 

recursos computacionais. Isso ocorre porque dependendo da etapa a ser implementada, os 

resultados nem sempre são melhores que as implementações através de técnicas 

convencionais de processamento digital de imagens. Assim, a implementação de etapas do 

processamento de imagens utilizando a abordagem através de sistemas fuzzy deve ser 

avaliada criteriosamente. 

Os conceitos envolvendo os agrupamentos fuzzy apresentam um papel importante no 

desenvolvimento de algoritmos capazes de tratar com informações inerentemente imprecisas. 

No entanto, a tomada de decisão nesses algoritmos em sua forma original é realizada 
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utilizando apenas um critério referente ao centro de cada agrupamento. Dessa forma, a tomada 

de decisão fica comprometida na detecção de veículos em movimento. Além disso, devido ao 

processamento iterativo realizado em cada imagem, a frequência de operação da 

implementação em FPGA de sistemas com resposta em tempo real deve permitir o 

processamento em uma taxa superior a da aquisição das imagens. 

A tomada de decisão multicritério utilizando a integral fuzzy pode ser implementada 

de forma a melhorar a classificação dos pixels. Isso ocorre devido à possibilidade de tratar a 

incerteza utilizando uma combinação de informações extraídas independentemente da 

sequência de imagens. Assim, as medidas de similaridade podem ser processadas 

paralelamente, o que justifica a sua implementação no sistema de tomada de decisão proposto 

para FPGA na Seção 5.3.2. 
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5 O sistema de tomada de decisão proposto 

Neste capítulo é apresentado o sistema de tomada de decisão para detecção de veículos 

em movimento para FPGA proposto. A técnica para modelar a imagem de referência, as 

medidas, a sequência de imagens e a metodologia de implementação em FPGA utilizadas para 

validar o sistema proposto são apresentadas. Uma análise sobre o desempenho em termos de 

classificação dos pixels do sistema de tomada de decisão proposto em FPGA de baixo custo é 

apresentada. Os recursos ocupados e a frequência máxima de operação também são 

apresentados e analisados. 

5.1 Considerações iniciais 

Para que o sistema de tomada de decisão para detecção de veículos em movimento 

proposto utilize poucos recursos em termos de memória é considerada uma técnica de 

modelagem simples para obter a imagem de referência sem veículos em movimento. Dessa 

forma, busca-se a classificação correta dos pixels através de um sistema de tomada de decisão 

que combina várias informações referentes às áreas dos veículos em movimento através da 

decisão fuzzy e de suas respectivas sombras através da decisão clássica. No entanto, durante o 

processamento da tomada de decisão fuzzy devem ser extraídas apenas as informações das 

imagens que melhorem o desempenho em termos de classificação dos pixels. Isso ocorre 

porque a quantidade de combinações para calcular a integral fuzzy aumenta exponencialmente 

com a quantidade de critérios adotados. 

A tomada de decisão clássica é combinada paralelamente no sistema proposto 

buscando melhorar a classificação dos pixels em relação à implementação apenas da tomada 

de decisão fuzzy. Além disso, esse sistema deve apresentar um bom desempenho em termos 

de classificação dos pixels em relação aos métodos de detecção de objetos em movimento 

existentes, processar as imagens em tempo real em FPGA de baixo custo e utilizar poucos 

recursos, já que sistemas completos de monitoramento de tráfego inteligentes possuem várias 

outras etapas, como o rastreamento automático de veículos sob suspeita de algum tipo de 

infração de trânsito. 
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5.2 A imagem de referência 

Uma forma simples para obter a imagem de referência em um sistema de 

monitoramento baseado em vídeo é considerar apenas a primeira imagem capturada na 

sequência. Assim, caso ocorra uma reinicialização do sistema, a mudança de iluminação da 

imagem capturada é rapidamente considerada. Nos trabalhos apresentados em [9,167,168] é 

proposta uma abordagem utilizando um modelo da imagem de referência baseado na escolha 

aleatória entre os pixels vizinhos em pequenas regiões na primeira imagem. Essa estratégia 

apresenta como principal vantagem o tempo de inicialização, já que o sistema de tomada de 

decisão para detecção de veículos em movimento já é válido a partir da segunda imagem. O 

problema ocorre quando veículos em movimento estão presentes na primeira imagem, embora 

tendem a desaparecer ao longo do tempo, há um aumento na classificação incorreta dos  

pixels [169]. 

Um dos objetivos nesta tese é realizar a tomada de decisão entre a imagem atual e uma 

imagem de referência modelada com apenas uma imagem armazenada. Assim, a imagem de 

referência utilizada para validar o sistema proposto baseia-se nos trabalhos apresentados em 

[127–129]. Nesses trabalhos é realizada uma operação para estimar o valor mediano entre os 

pixels de várias imagens. Dessa forma, é possível reduzir a quantidade de recursos em termos 

de memória ao invés da implementação da média aritmética entre várias imagens 

armazenadas no início da sequência em [15,75], já que para estimar o valor mediano dos 

pixels não há necessidade do armazenamento das imagens processadas durante a inicialização 

do sistema. 

Nos trabalhos apresentados em [127–129] é utilizada a função sinal sgn(x) para 

estimar o valor mediano dos pixels em várias imagens. Essa função é apresentada na      

Figura 5.1. 

 

Figura 5.1 - Função sinal. 
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A estimativa do valor mediano é obtida comparando-se o valor do pixel em cada 

posição da imagem de referência (Ir) com o valor do pixel na respectiva posição da imagem 

atual (Ia). Sendo assim, o valor mediano estimado é obtido incrementando por um se o valor 

do pixel da imagem de referência é menor que na imagem atual ou decrementado por um, se é 

maior. À medida em que as imagens são processadas há uma atualização dinâmica da primeira 

imagem até obter a imagem de referência livre de veículos em movimento. Considerando a 

aleatoriedade das informações obtidas da imagem atual, haverá a convergência dos valores de 

cada pixel para o seu valor mediano [127]. A função apresentada na Figura 5.1 é definida em 

(5.1) para as variáveis utilizadas. 

  

1,  se  < 0   

sgn  0, se  = 0  

1,  se  > 0   

a r

a r a r

a r

I I

I I I I

I I

 


  
 

  (5.1) 

Para testar o sistema de tomada de decisão proposto, o valor mediano é estimado 

processando as 469 imagens do início da sequência. Isso ocorre porque todas as medidas 

apresentadas na Tabela 5.4 para os outros métodos de detecção de objetos em movimento são 

obtidas a partir da imagem 470. Dessa forma, haverá uma única imagem no padrão de cor 

RGB armazenada como referência no final desse processo. 

Os pixels referentes às áreas de sombras dos veículos em movimento não representam 

um problema durante a modelagem da imagem de referência. Isso ocorre porque a cor desses 

pixels difere da cor da pavimentação asfáltica da imagem de referência. Além disso, para a 

situação na qual a cor do veículo é similar à cor de sua sombra, ambos os pixels são 

descartados. 

Vale ressaltar que esta proposta modela bem imagem unimodal, como ocorre na 

maioria das imagens capturadas em rodovias. Dessa forma, a imagem de referência pode ser 

obtida por um processo de modelagem mais simples. Contudo, a classificação correta dos 

pixels referentes às áreas dos veículos em movimento deve ser compensada pelo sistema de 

tomada de decisão proposto na Seção 5.3 a seguir. 

5.3 O sistema de tomada de decisão 

A tomada de decisão multicritério através da integral fuzzy possibilita um aumento na 

classificação correta dos pixels. Isso ocorre devido à utilização de mais informações durante a 

tomada de decisão. Assim, além de informações individuais sobre cada pixel, são combinadas 

informações contidas nas regiões de sua vizinhança. No entanto, vários pixels pertencentes às 

áreas de sombras dos veículos em movimento ainda são classificados incorretamente. Dessa 
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forma, é proposto um processamento paralelo para identificar os pixels referentes às áreas de 

sombras dos veículos em movimento através da tomada de decisão clássica. Na Figura 5.2 é 

apresentado o sistema de tomada de decisão proposto para detectar os veículos em movimento 

através da fusão da tomada de decisão fuzzy e da tomada de decisão clássica. Nessa proposta 

são implementadas medidas em três componentes de dois padrões de cor. Para que isso 

ocorra, as informações inicialmente são transformadas do padrão de cor RGB para o YCbCr e 

para o HSV, paralelamente. As informações utilizadas para detectar os pixels referentes às 

áreas dos veículos em movimento são extraídas do padrão de cor YCbCr. Já as informações 

utilizadas para detectar os pixels referentes às áreas de sombras desses veículos são extraídas 

do padrão de cor HSV. Esses padrões de cor são escolhidos por apresentarem resultados 

experimentais que comprovam sua eficiência na segmentação de objetos em movimento em 

[16] e de suas respectivas áreas de sombras em [13]. 

 

Figura 5.2 - Sistema de tomada de decisão proposto. 

Para a tomada de decisão fuzzy é realizada a extração da informação de textura no 

bloco LTP. Essa extração é realizada sobre o componente de luminância (Y) do padrão YCbCr 

através do descritor LTP apresentado na Seção 2.4.2. O valor da tolerância () ao ruído que 
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apresenta resultados melhores é de 10% sobre o elemento central. A implementação do 

descritor LTP ao invés do LBP utilizado nas propostas apresentadas em [15–18] é motivada 

por tornar a tomada de decisão fuzzy menos sensível à variação de iluminação e ao ruído. A 

arquitetura do bloco LTP é apresentada na Figura 5.3 através de um diagrama de blocos. 

 

Figura 5.3 - Arquitetura do bloco LTP. 

Através da arquitetura apresentada na Figura 5.3 verifica-se que o bloco LTP realiza 

testes condicionais em uma janela 3x3. Sendo assim, para que os nove pixels dessa região 

sejam processados simultaneamente, os pixels referentes ao componente de luminância são 

inicialmente paralelizados. Esse processo é realizado através de blocos de atrasos (Z-1) 

configurados de acordo com a quantidade de colunas da imagem. A implementação do bloco 

LTP é resultante do valor absoluto da subtração entre o padrão positivo (LBP positivo) e o 

negativo (LBP negativo). 

No bloco Med 3x3 apresentado na Figura 5.2 é realizada a operação de filtragem 

através do valor mediano em uma janela de tamanho 3x3. Essa operação busca homogeneizar 
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pequenas regiões na imagem reduzindo o efeito de variação da iluminação nos resultados das 

medidas de similaridade no componente de luminância. Para processar as informações 

referentes às cores é realizada a média aritmética entre os componentes Cb e Cr em cada 

posição da imagem no bloco MedA. Essa simplificação é possível porque a medida de 

similaridade obtida com o valor médio entre esses componentes apresentam praticamente as 

mesmas informações que quando processadas separadamente, reduzindo o número de critérios 

para o cálculo da integral fuzzy. 

A tomada de decisão multicritério baseada na integral fuzzy proposta utiliza as 

informações de três matrizes representando as funções fuzzy. Essas matrizes são obtidas 

através das medidas de similaridade implementadas nos blocos S(Cb+Cr), SY e ST para os 

critérios de cor, luminância e textura, respectivamente. De acordo com os estudos 

apresentados em [15] a integral proposta por Choquet permite obter resultados melhores que 

Sugeno na classificação dos pixels durante a detecção de objetos em movimento. Assim, a 

integral fuzzy implementada nesta tese é um caso específico da integral de Choquet para a 

situação na qual não é considerada a interação entre os critérios. Dessa forma, o cálculo da 

integral é baseado no operador OWA, implementado através do bloco Decisão Fuzzy (DF). 

Para que esse processo de decisão seja realizado é necessária a determinação dos pesos de 

acordo com a importância de cada critério utilizado. Esses pesos são obtidos empiricamente e 

dependem da sequência de imagens. Após a realização da tomada de decisão no bloco DF a 

imagem é processada no bloco Med 5x5. Esse bloco realiza a operação de filtragem através do 

valor mediano em uma janela de tamanho 5x5 para reduzir a classificação incorreta dos 

pixels. Sendo assim, a máscara binária dos pixels referentes às áreas dos veículos em 

movimento e às áreas estáticas da imagem (MVp) é obtida. 

A tomada de decisão clássica é implementada através do bloco Decisão Clássica 

(DC). A medida de dissimilaridade é realizada através da diferença entre a imagem atual e a 

de referência processada no bloco DS para o componente de saturação (S). As medidas de 

similaridade são implementadas para processar os componentes de tonalidade (H) e brilho (V) 

nos blocos SH e SV, respectivamente. Após a realização da tomada de decisão no bloco DC é 

aplicada a operação morfológica de abertura no bloco Open 3x3. Essa operação busca 

remover regiões de pixels com tamanho inferior às áreas de sombras dos veículos em 

movimento na operação de erosão e recuperar essas áreas na operação de dilatação. Os 

elementos estruturantes apresentados na Seção 2.2.3 são testados e a melhor classificação dos 

pixels é obtida com o elemento estruturante Ones para janela 3x3. Após a operação 

morfológica é obtida a máscara binária dos pixels referentes às áreas de sombras e às áreas 



83 

 

 

estáticas da imagem (MSp). 

No bloco Fusão das Decisões (FD) é realizada a fusão das duas tomadas de decisão 

representadas pelas máscaras binárias MVp e MSp. 

As medidas de similaridade são realizadas entre a imagem atual e uma imagem de 

referência obtida pela técnica de modelagem apresentada na Seção 5.2. O sistema de tomada 

de decisão para detecção de veículos em movimento proposto é testado com a imagem de 

referência enviada da área de trabalho do software MATLAB® conforme apresentado na 

Seção 5.4.3. Sendo assim, o processo de inicialização para obter a imagem de referência não é 

representado na Figura 5.2. 

5.3.1 A tomada de decisão clássica 

A tomada de decisão clássica é realizada com base na proposta apresentada em 

[13,14]. Nessa proposta são mapeados os pixels da área sombreada ao redor dos veículos em 

movimento através de três condições que envolvem os componentes H, S e V do padrão de cor 

HSV. Os autores determinam a área de sombras considerando que o brilho dessa área é menor 

do que o brilho dos pixels na imagem de referência. Além disso, os parâmetros referentes à 

tonalidade em 0,5 e à saturação em 0,1 apresentam os melhores resultados na determinação 

dessas áreas. A extração de informações do padrão de cor HSV permite obter resultados 

melhores que do padrão de cor RGB na discriminação das áreas de sombras. Portanto, 

justifica-se a utilização de mais recursos em hardware para a transformação entre esses 

padrões. Com base nessas informações são determinadas as regras utilizadas no 

processamento da tomada de decisão clássica. Essas regras utilizam a medida de similaridade 

implementada no bloco SV apresentada em (5.2), a medida de dissimilaridade implementada 

no bloco DS apresentada em (5.3) e a medida de similaridade implementada no bloco SH 

apresentada em (5.4). Assim, a matriz binária MS é obtida através da combinação dessas 

medidas utilizando a operação de lógica clássica E () em (5.5). 
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A arquitetura do bloco DC é implementada de acordo com o diagrama de blocos 

apresentado na Figura 5.4. 

 

Figura 5.4 - Arquitetura do bloco DC. 

Os parâmetros , , S e H são determinados experimentalmente entre 0 e 1. No 

entanto, para manter os parâmetros  e  sempre entre 0 e 1, em (5.2) são utilizados os 

operadores de mínimo (min) e máximo (max) em relação à medida de similaridade 

apresentada em [13,14]. O parâmetro  adotado é 0,95, o que representa um brilho cerca de 

5% menor para a área sombreada. O aumento desse parâmetro torna o processo de detecção 

de sombras mais sensível ao ruído [4]. Considerando o brilho dos pixels na área sombreada da 

imagem atual em torno de 15% menor que o dos pixels na imagem de referência, tem-se para 

o parâmetro  um valor de 0,85. 

As áreas sombreadas apresentam uma redução na saturação [13,14]. Assim, 

considerando que a diferença entre a saturação dos pixels na área sombreada da imagem atual 

para a imagem de referência apresenta, geralmente, um resultado negativo, em (5.3) o sinal é 

testado ao invés do resultado de sua diferença. Dessa forma, o parâmetro S determinado 

experimentalmente em [13] com o valor de 0,10 é implementado com o valor igual a 0. Para o 

parâmetro H é adotado o valor de 0,35. Além disso, a medida de similaridade implementada 

em (5.4) apresenta resultados melhores que a medida de dissimilaridade inicialmente proposta 

em [13,14]. Isso ocorre porque é possível manter um limiar global que satisfaça a condição de 

similaridade tanto para os valores abaixo de 0,5, bem como os acima. 

Os resultados dos blocos que realizam as medidas de similaridade devem apresentar 

valores entre 0 e 1. Dessa forma, implementa-se através de dois blocos multiplexadores 

(Mux_max e Mux_min) uma lógica para selecionar (Sel) para o numerador do bloco de divisão 

(a/b) sempre o menor valor. Devido à possibilidade de ocorrer indeterminação matemática 

(0/0) nos resultados dessas medidas é implementado um bloco multiplexador (Mux) para que 
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nessa situação, a saída (S) apresente máxima similaridade através da seleção de sua segunda 

entrada. A arquitetura desses blocos é apresentada na Figura 5.5. 

 

Figura 5.5 - Arquitetura dos blocos de medida de similaridade. 

5.3.2 A tomada de decisão fuzzy 

A tomada de decisão fuzzy é realizada no bloco DF com base nas propostas 

apresentadas em [15–18]. Nesse bloco é implementada a decisão através da limiarização do 

resultado da integral de Choquet. Assim, os pixels são considerados parte dos veículos em 

movimento se a integral de Choquet for menor ou igual a um determinado limiar (Lim). Esse 

limiar depende das condições do ambiente de captura da sequência de imagens. Como 

resultado do processo de tomada de decisão fuzzy é obtida a matriz binária MV em (5.6). 

 
 1,  ,   

0,  caso contrário
( , )  

gC x y Lim
MV x y

 
 


  (5.6) 

A integral fuzzy é calculada utilizando a função fuzzy h(xi) apresentada em (4.14) no 

quarto capítulo. Essa função é obtida através das medidas de similaridade implementadas nos 

blocos S(Cb+Cr), SY e ST entre os três critérios extraídos de uma imagem de referência e da 

imagem atual. A integral de Choquet é implementada para combinar esses três critétrios, o que 

resulta em seis possibilidades. Essas combinações são determinadas de acordo com a ordem 

crescente dos valores obtidos nas medidas de similaridade. Assim, para as condições possíveis 

tem-se os cálculos da integral discreta de Choquet apresentados nas equações (5.7) a (5.12). 

Na implementação realizada todas as condições são testadas paralelamente selecionando a 

respectiva entrada de um multiplexador. 

a) 
( )Y T Cb CrS S S    

          1 2 3 2 3 ( ) 3a   . , , ( ). , ( ).g Y T Y Cb Cr TC S g x x x S S g x x S S g x       (5.7) 

b) 
( )Y Cb Cr TS S S   

          1 2 3 ( ) 2 3 ( ) 2b   . , , ( ). , ( ).g Y Cb Cr Y T Cb CrC S g x x x S S g x x S S g x        (5.8) 
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c) 
( )T Y Cb CrS S S    

          1 2 3 1 3 ( ) 3c   . , , ( ). , ( ).g T Y T Cb Cr YC S g x x x S S g x x S S g x       (5.9) 

d) 
( )T Cb Cr YS S S   

          1 2 3 ( ) 1 3 ( ) 1d   . , , ( ). , ( )).g T Cb Cr T Y Cb CrC S g x x x S S g x x S S g x        (5.10) 

e) 
( )Cb Cr T YS S S    

          ( ) 1 2 3 ( ) 1 2 1e   . , , ( ). , ( ).g Cb Cr T Cb Cr Y TC S g x x x S S g x x S S g x        (5.11) 

f) 
( )Cb Cr Y TS S S    

          ( ) 1 2 3 ( ) 1 2 2f   . , , ( ). , ( ).g Cb Cr Y Cb Cr T YC S g x x x S S g x x S S g x        (5.12) 

Para n critérios adotados, existem 2n - 2 possibilidades para ordená-los de forma 

crescente. Consequentemente, a implementação deve considerar todas as possibilidades para 

que a integral de Choquet seja calculada corretamente. Isso faz com que a escolha de critérios 

mais adequados possibilite manter uma boa relação entre a classificação correta dos pixels, 

tempo de processamento e utilização dos recursos da FPGA. 

O critério mais importante na tomada de decisão fuzzy representa a maior relevância. 

Essa relevância é atribuída através da medida fuzzy g(Ai). Na Tabela 5.1 são apresentados 

alguns valores atribuídos às medidas fuzzy para cada critério durante os testes realizados no 

software MATLAB®. A atribuição desses valores considera uma medida fuzzy aditiva. 

Tabela 5.1 - Medidas fuzzy. 

 g({x1})  g({x2})  g({x3})  g({x1,x2}) g({x1,x3})  g({x2,x3})  

0,8 0,1 0,1 0,9 0,9 0,2 

0,7 0,2 0,1 0,9 0,8 0,3 

0,6 0,3 0,1 0,9 0,7 0,4 

0,6 0,3 0,2 0,9 0,8 0,5 

0,5 0,3 0,2 0,8 0,7 0,5 

0,4 0,3 0,3 0,7 0,7 0,6 

0,3 0,4 0,3 0,7 0,6 0,7 

0,2 0,5 0,3 0,7 0,5 0,8 

0,1 0,5 0,4 0,6 0,5 0,9 

 

Devido aos resultados melhores obtidos em termos de classificação dos pixels, o peso 

de cada critério é determinado com base nos valores apresentados na linha em negrito da 

Tabela 5.1. Sendo assim, esses valores são refinados, obtendo-se para o critério de luminância 

(g({x1})), textura (g({x2})) e cor (g({x3})), os pesos de 0,60; 0,32 e 0,08, respectivamente. 

A arquitetura interna do bloco DF é apresentada na Figura 5.6 através de um diagrama 

de blocos. De acordo com os testes condicionais (ab) iniciais, é verificada a ordem dos 

valores obtidos através das medidas de similaridade SY, ST e S(Cb+Cr). Essa ordem é 
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representada por três bits que são concatenados (Concat) para selecionar a respectiva entrada 

de um bloco multiplexador (Mux). De acordo com os testes condicionais iniciais, as entradas 

2 e 5 não são selecionáveis (N.s.), no entanto a implementação requer a atribuição de um valor 

às referidas entradas. Assim, para as entradas 2 e 5 são atribuídos o valor 1. 

 

Figura 5.6 - Arquitetura do bloco DF. 

5.3.3 A fusão das tomadas de decisão fuzzy e clássica 

Após a realização do processamento da tomada de decisão fuzzy e clássica sobre cada 

posição da imagem, ocorre a fusão dos resultados através do bloco FD. Essa fusão é 

implementada através de uma operação de lógica clássica utilizando como informações de 

entrada as matrizes binárias MVp e MSp. Essas informações resultam na matriz A contendo a 

imagem binária de saída de acordo com as condições apresentadas em (5.13). As regiões de 

pixels formadas pelos veículos em movimento são determinadas pelo nível lógico 1, enquanto 

o nível lógico 0 representa as regiões referentes aos pixels estáticos e as sombras dos veículos 

em movimento. 
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0,  caso contrá
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  (5.13) 
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A operação de lógica clássica XOu apresenta uma tabela da verdade próxima da fusão 

de decisões proposta em (5.13). Essa operação de lógica clássica atende às condições nas 

quais as regiões das matrizes binárias MVp e MSp representam os pixels estáticos      

(MSp(x,y) = 0, MVp(x,y) = 0); os pixels estáticos da matriz binária das sombras dos veículos 

em movimento (MSp(x,y) = 0) e dos pixels em movimento da matriz binária dos veículos em 

movimento (MVp(x,y) = 1); e os pixels das sombras da matriz binária das sombras dos 

veículos em movimento (MSp(x,y) = 1) e dos pixels em movimento da matriz binária dos 

veículos em movimento (MVp(x,y) = 1). Contudo, para a situação na qual MSp(x,y) = 1 e 

MVp(x,y) = 0, a saída A(x,y) não pode apresentar nível lógico 1. Isso ocorre porque a região 

considerada como área das sombras dos veículos em movimento deve ter seus pixels 

classificados como sendo estáticos. Sendo assim, para realizar a fusão da tomada de decisão 

fuzzy e da tomada de decisão clássica é implementada uma operação de lógica clássica E 

entre cada posição da matriz binária MVp e do resultado da inversão lógica de cada posição da 

matriz binária MSp. Na Tabela 5.2 é apresentada a saída A(x,y) para operação de lógica 

clássica XOu testada inicialmente e para operação de lógica clássica E implementada no bloco 

FD. As colunas em negrito representam a operação implementada nesse bloco. 

Tabela 5.2 - Tabela da verdade para implementação do bloco FD. 

MVp(x,y) MSp(x,y) ~MSp(x,y) A(x,y) (lógica XOu) A(x,y)(lógica E) 

0 0 1 0 0 

0 1 0 1 0 

1 0 1 1 1 

1 1 0 0 0 

5.4 Resultados experimentais 

A matriz de pixels A representa a imagem binária na saída do bloco FD. Essa matriz 

binária possui o conjunto de pixels classificados como pertencentes aos veículos em 

movimento e à região estática de cada imagem na sequência. Assim, cada pixel pode assumir 

classificação positiva, se pertencer à região do veículo em movimento. Caso pertença à região 

estática da imagem, a sua classificação é negativa. A região de cada veículo considerado em 

movimento é extraída manualmente para determinar uma imagem ideal (ground truth). Essa 

imagem é utilizada para comparação com a imagem original. Sendo assim, há quatro 

situações distintas para a classificação de cada pixel. Se um pixel é parte do veículo em 

movimento, é classificado como verdadeiro-positivo (True Positive - TP); se esse pixel é 

classificado incorretamente como parte do veículo em movimento, é classificado como   

falso-positivo (False Positive - FP). Caso o pixel seja classificado corretamente como parte 

estática da imagem, é classificado como verdadeiro-negativo (True Negative - TN); se esse 
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pixel é classificado incorretamente como parte estática da imagem, é classificado como   

falso-negativo (False Negative - FN). 

5.4.1 As medidas utilizadas 

A análise dos resultados do sistema proposto para detecção de objetos em movimento 

apresentada em [117] é realizada a partir da comparação da imagem processada com uma 

imagem contendo apenas os objetos em movimento extraídos manualmente. Essa comparação 

permite uma avaliação quantitativa em termos dos erros de falso-negativos e falso-positivos 

separadamente. No entanto, uma abordagem mais robusta para avaliação dos resultados 

proposta em [170] considera as informações de falso-negativos e falso-positivos em uma 

mesma medida. Essa avaliação quantitativa também é realizada através de medidas de 

similaridade entre a imagem de saída do sistema proposto e de uma imagem ideal. Nesse 

contexto, quando os pixels dos objetos em movimento coincidem com os pixels extraídos 

manualmente, o resultado da medida é 1, e em caso contrário é 0. Essa medida de similaridade 

é utilizada para avaliar os resultados em vários trabalhos, dentre os quais destacam-se os 

apresentados em [15,18,171]. A avaliação dos resultados em termos de classificação dos 

pixels realizada nesta tese baseia-se nesses trabalhos. A medida de similaridade entre os pixels 

da imagem binária de saída (A) e os pixels da região em movimento extraídos manualmente 

(B) é apresentada em (5.14). 
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  (5.14) 

Do exposto, tem-se as condições para a classificação dos pixels apresentadas na Tabela 

5.3. Através da combinação dos pixels classificados em TN, FN, FP e TP há a possibilidade 

de calcular várias medidas. Entre essas medidas destacam-se a proporção dos pixels 

classificados incorretamente, taxa de detecção de verdadeiro-positivo, taxa de detecção de 

verdadeiro-negativo, taxa de detecção de falso-positivo, taxa de detecção de falso-negativo, 

precisão e F1 [172–174], as quais são utilizadas para comparar o desempenho do sistema de 

tomada de decisão proposto nesta tese. Isso ocorre porque esse conjunto de medidas é o 

mesmo apresentado pelas outras propostas disponibilizadas publicamente em [72–74]. 

Tabela 5.3 - Condições para classificação dos pixels. 

A(x,y) B(x,y) S(A,B) Classificação dos pixels 

0 0 1 TN 

0 1 0 FN  

1 0 0 FP  

1 1 1 TP  
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Através das informações apresentadas na Tabela 5.3 e da sequência de imagens para 

teste apresentada na Seção 5.4.2, uma função no software MATLAB® é desenvolvida para 

contabilizar o número de pixels classificados como verdadeiro-negativo, falso-negativo,  

falso-positivo e verdadeiro-positivo entre as imagens válidas disponíveis. Esses valores são 

utilizados para calcular as medidas apresentadas a seguir. 

As classificações incorretas (Wrong Classifications - WC) referem-se à proporção dos 

pixels classificados incorretamente (FP+FN) em relação a todos os pixels classificados 

(TP+TN+FP+FN). Essa medida considera as classificações incorretas contabilizadas tanto 

dos pixels dos veículos em movimento, como dos pixels estáticos. No entanto, essa medida é 

altamente susceptível ao desbalanceamaneto do conjunto de dados, podendo facilmente 

induzir a uma conclusão errada sobre o desempenho do sistema de tomada de decisão. Assim, 

torna-se necessária a análise em conjunto de outras medidas. A quantidade de pixels 

classificados incorretamente é calculada através da equação (5.15). 

   
FP FN

WC
TP TN FP FN




  
  (5.15) 

A taxa de detecção de verdadeiro-positivo (True Positive Rate - TPR) ou sensibilidade 

é a proporção de pixels dos veículos em movimento classificados corretamente (TP) em 

relação aos pixels classificados na região de veículos em movimento (TP+FN). Assim, essa 

medida calcula a proporção apenas na região contendo os veículos em movimento. Essa taxa 

de detecção é calculada através da equação (5.16). 

   
TP

TPR
TP FN




  (5.16) 

A taxa de detecção de verdadeiro-negativo (True Negative Rate - TNR) ou 

especificidade é a proporção entre os pixels da parte estática da imagem classificados 

corretamente (TN) e os pixels classificados na região da parte estática da imagem (TN+FP). 

Essa taxa é calculada através da equação (5.17). 

   
TN

TNR
TN FP




  (5.17) 

A taxa de detecção de falso-positivo (False Positive Rate - FPR) é a proporção dos 

pixels da parte estática da imagem que são classificados incorretamente (FP) e os pixels 

classificados na região da parte estática da imagem (FP+TN). Essa taxa é calculada através da 

equação (5.18). 

   
FP

FPR
FP TN




  (5.18) 
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A taxa de detecção de falso-negativo (False Negative Rate - FNR) é a proporção dos 

pixels dos veículos em movimento que são classificados incorretamente (FN) e os pixels 

classificados na região dos veículos em movimento (FN+TP). Essa taxa é calculada através 

da equação (5.19). 

   
FN

FNR
FN TP




  (5.19) 

A precisão (Precision - Pr) é a proporção dos pixels dos veículos em movimento 

classificados corretamente (TP) em relação a todos os pixels classificados como parte dos 

veículos em movimento (TP+FP). A precisão é calculada através da equação (5.20). 

   
TP

Pr
TP FP




  (5.20) 

Um método de classificação deve apresentar uma taxa elevada de detecção de 

verdadeiro-positivo, mas sem comprometer a sua precisão [174]. Sendo assim, uma medida 

mais confiável denominada F1 envolve a taxa de detecção de verdadeiro-positivo e a precisão. 

Essa medida é calculada através da equação (5.21). 

 1

2
  

TPR Pr
F
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  (5.21) 

5.4.2 A sequência de imagens para teste 

De acordo com a proposta apresentada nesta tese, a detecção de objetos em 

movimento é implementada através da fusão da tomada de decisão fuzzy e da tomada de 

decisão clássica baseada no processamento de imagens capturadas em rodovias. Sendo assim, 

a sequência de imagens analisada considera uma câmera fixa e posicionada frontalmente ao 

sentido do tráfego de veículos. Dessa forma, através da mesma câmera há a possibilidade de 

capturar a identificação dos veículos através de sua placa para o processamento em etapas 

posteriores. Para tornar possível a comparação com outras propostas é utilizada a mesma 

sequência de imagens apresentada nos trabalhos [72–74]. Esses trabalhos utilizam um banco 

de imagens bem organizado que apresentam os vários problemas encontrados na detecção de 

objetos em movimento. Nesse banco de imagens são apresentadas 53 sequências de imagens 

agrupadas em 11 categorias diferentes, sendo disponibilizadas publicamente a sequência de 

imagens originais e as consideradas ideais com sombras. 

Como o objetivo desta tese é avaliar o desempenho da classificação dos pixels dos 

veículos em movimento, não é avaliada a detecção das áreas de sombras desses veículos 

separadamente. Assim, o método de avaliação é aplicado nos resultados da combinação do 
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processo de detecção dos pixels referentes aos veículos em movimento e de suas respectivas 

áreas de sombras, o qual ocorre paralelamente. Na Figura 5.7 é apresentada a sequência de 

imagens representada através das imagens originais 867, 1195 e 1690, suas respectivas 

imagens ideais e com as áreas de sombras dos veículos em movimento. Nas imagens ideais 

com sombras (B) as áreas dos veículos em movimento são representadas pelo valor 255 em 

escala de cinza, as áreas estáticas da imagem por 0 e as áreas de sombras por 50. Nessas 

imagens utilizadas para teste todos os valores menores ou iguais a 50 são considerados parte 

estática da imagem, incluindo, assim, as áreas de sombras dos veículos em movimento. 

 

Figura 5.7 - Sequência de imagens para avaliação do desempenho. 

A sequência de imagens para teste possui 1700 imagens originais de 320x240 pixels 

no padrão de cor RGB 24 bits. Trata-se de uma sequência de imagens capturada em condição 

de iluminação variável. Além disso, a sequência de imagens apresenta veículos com os 

valores dos componentes de cor de vários de seus pixels similares aos da imagem de 

referência. Sendo assim, de acordo com os critérios adotados, esses pixels podem ser 

classificados incorretamente, aumentando o número de falso-negativo. Essa sequência 
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apresenta ainda sombras estáticas sobre a massa asfáltica, podendo ocorrer a classificação 

incorreta de parte dos pixels da região dos veículos em movimento como sendo parte da 

imagem de referência. Para a situação na qual os veículos apresentam muitos pixels com os 

valores dos componentes do padrão de cor similares as suas respectivas áreas sombreadas 

pode ocorrer um aumento no número de falso-positivo. Dessa forma, tanto o número de  

falso-positivo como o de falso-negativo na sequência de imagens apresentada dependem das 

outras informações extraídas das imagens para que o sistema de tomada de decisão apresente 

resultados melhores em termos de classificação dos pixels. 

5.4.3 A metodologia de implementação e teste em FPGA 

O fluxo de projetos baseado em modelos é uma abordagem utilizada no 

desenvolvimento de sistemas em hardware reconfigurável que facilita a reutilização de 

componentes e a criação de bibliotecas empregando ambientes gráficos para conectar os 

sinais de blocos diferentes [76]. Os softwares MATLAB® e o Simulink® são ferramentas 

muito utilizadas no desenvolvimento baseado em modelos e trabalham em conjunto com 

bibliotecas de componentes dos principais fabricantes de FPGA. A inclusão de bibliotecas de 

componentes no software Simulink®, como as baseadas nas ferramentas de síntese System 

Generator® da Xilinx® e DSP Builder da Altera®, permite o desenvolvimento de aplicações 

complexas em hardware. Com isso, é alcançada a abstração de muitos detalhes sobre as 

implementações, favorecendo a concentração do projetista no desenvolvimento da proposta 

[61,67,78,175,176]. 

A metodologia de implementação em FPGA empregada nesta tese é baseada em 

modelos desenvolvidos através dos softwares MATLAB®, Simulink® e System Generator®. 

Assim, através de blocos básicos da biblioteca da Xilinx® é desenvolvido cada bloco do 

sistema de tomada de decisão para detecção de veículos em movimento proposto. Esses 

blocos são facilmente reconfiguráveis permitindo a aceleração no tempo de desenvolvimento 

do sistema proposto. A ferramenta de síntese disponibilizada através do bloco System 

Generator® permite a geração automática do código, por exemplo, em VHDL [177]. Dessa 

forma, através do bloco System Generator® da biblioteca da Xilinx® é realizada a verificação 

da implementação na placa propriamente dita (HW in loop). Além disso, o bloco System 

Generator® permite a compilação dos projetos desenvolvidos para simuladores externos, tais 

como o ISIM e o ModelSIM. Portanto, além da simulação realizada diretamente com o 

Simulink®, pode-se verificar o comportamento funcional e temporal da implementação 

proposta nesses simuladores. Na Figura 5.8 é apresentado o fluxo de projeto através dos 
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softwares MATLAB®, Simulink®, System Generator®, ISE® Design Suite e ModelSim 

[67,177,178]. 

 

Figura 5.8 - Fluxo do desenvolvimento de projeto com System Generator® [76]. 

A realização da co-simulação em hardware através do bloco System Generator® 

permite a síntese em FPGA do sistema de processamento proposto através da ferramenta ISE® 

Design Suite, gerando o arquivo de configuração (.bit). Para isso é necessária a configuração 

de parâmetros como o modelo da placa de desenvolvimento, tipo de conexão com o 

dispositivo (JTAG, USB ou Ethernet), opções de síntese, implementação, temporização e 

simulação. Assim, concluída a compilação, o sistema cria um novo bloco (Model hwcosim) 

que deverá substituir o sistema de processamento proposto conforme apresentado na Figura 

5.9. Ao executar a simulação do modelo em hardware, o bloco System Generator® se 

encarrega de realizar a síntese, roteamento e a configuração do sistema de processamento na 

placa conectada. Dessa forma, o sistema de entrada pode enviar a sequência de imagens em 

teste da área de trabalho do software MATLAB® para a placa de desenvolvimento para ser 

processada pela FPGA. Com isso, o sistema de saída retorna as imagens binárias ao software 

MATLAB® para calcular os resultados do sistema de processamento proposto em termos de 

classificação dos pixels. Essa metodologia de teste facilita a análise dos resultados do sistema 

de processamento proposto devido ao armazenamento e sincronismo da sequência de imagens 

serem realizados através do software MATLAB® [40,177,179]. 

 

Figura 5.9 - Implementação da co-simulação em hardware [76]. 

A interface entre os blocos da biblioteca do Simulink® e da Xilinx® é realizada através 

de portas de entrada (Gateway in) e de saída (Gateway out). Além disso, essa interface 
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também realiza a comunicação com a sequência de imagens fornecida pela rotina 

implementada no software MATLAB® e fornece as imagens processadas para a visualização 

no software MATLAB® e verificação dos resultados. Essas portas apresentam parâmetros 

como o tipo de dados e a quantidade de bits, os quais representam os valores dos pixels de 

entrada. 

5.4.4 Análise dos resultados em termos de classificação dos pixels 

Através da análise sobre o desempenho de vários métodos de detecção de objetos em 

movimento apresentados em [118,120] e dos resultados em termos de classificação dos pixels 

disponíveis em [72–74], alguns métodos para comparação são selecionados. Nessa escolha 

são considerados os métodos de detecção de objetos em movimento apresentados na Seção 

3.2. Vale ressaltar que os resultados apresentados para esses métodos são obtidos através de 

processadores de uso geral, no entanto, o objetivo não é comparar a implementação em FPGA 

com GPP, mas posicionar o método proposto no estado da arte em relação à classificação dos 

pixels e justificá-lo como sendo promissor em FPGA. 

Analisando os resultados através da curva de característica de operação do receptor 

(Receiver Operating Characteristic - ROC) na Figura 5.10, escolhe-se para a sequência de 

imagens em teste apresentada na Figura 5.7, o limiar de 0,65 na tomada de decisão fuzzy. 

Nesse ponto a taxa de detecção de verdadeiro-positivo e a taxa de detecção de falso-positivo 

obtidas são de 93,84% e 0,41%, respectivamente. Esse limiar é obtido através do índice de 

Youden (J) apresentado na equação (5.22) no ponto em que maximiza a relação entre a taxa de 

detecção de verdadeiro-positivo e de verdadeiro-negativo [180]. O eixo horizontal do gráfico 

é plotado em escala logarítmica para melhorar a exibição dos valores próximos de zero. 

 1J   TPR TNR     (5.22) 

 

Figura 5.10 - Curva ROC para o sistema de tomada de decisão. 
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Devido ao desbalanceamento entre a quantidade de pixels pertencentes aos veículos 

em movimento e a área estática das imagens, a utilização da área sob a curva (Area Under the 

Curve - AUC) ROC apresenta-se como um parâmetro de comparação mais estável para 

classificar os métodos de detecção de objetos em movimento [181]. Sendo assim, para que 

trabalhos futuros possam ser comparados através desse parâmetro, apresenta-se para o sistema 

de tomada de decisão proposto a área sob a curva ROC, que é de 97%. Vale ressaltar que um 

classificador binário é considerado excelente quando apresenta uma área sob a curva ROC 

superior a 90% [182]. 

Na proposta de avaliação apresentada em [72–74], os métodos de detecção de objetos 

em movimento são classificados através da média aritmética entre a classificação obtida com 

cada uma das sete medidas definidas na Seção 5.4.1. Como não são disponibilizadas 

informações suficientes nesses trabalhos para uma análise comparativa através da área sob a 

curva ROC é utilizado nesta tese o índice de Youden para o posicionamento dos métodos. Na 

Tabela 5.4 são apresentados os resultados das medidas calculadas e o índice de Youden para os 

métodos analisados. Os resultados desses métodos estão organizados em ordem crescente do 

índice de Youden. Todas as medidas são calculadas no software Microsoft Excel® utilizando a 

classificação dos pixels. Para o método proposto nesta tese e na proposta apresentada em  

[15–17] é utilizada a classificação dos pixels obtida no software MATLAB®, enquanto que 

para os demais métodos são utilizados os resultados disponibilizados publicamente pelos 

trabalhos [72–74]. 

Tabela 5.4 - Medidas para os métodos analisados. 

Referências WC TPR TNR FPR FNR Pr F1 J 

[11] 1,45% 83,05% 99,53% 0,47% 16,95% 91,76% 87,19% 82,58% 

[22] 1,43% 83,33% 99,54% 0,46% 16,67% 91,87% 87,39% 82,87% 

[21] 1,75% 84,51% 99,12% 0,88% 15,49% 85,79% 85,14% 83,63% 

[9] 1,33% 84,52% 99,57% 0,43% 15,48% 92,45% 88,31% 84,09% 

[6] 1,13% 89,16% 99,49% 0,51% 10,84% 91,63% 90,38% 88,65% 

[15–17] 1,07% 90,50% 99,47% 0,53% 9,50% 91,43% 90,96% 89,97% 

[19,20] 0,90% 91,82% 99,56% 0,44% 8,18% 92,98% 92,40% 91,38% 

[8] 0,80% 93,36% 99,57% 0,43% 6,64% 93,18% 93,27% 92,93% 

[3] 0,77% 93,79% 99,57% 0,43% 6,21% 93,28% 93,53% 93,36% 

Proposto  0,74% 93,84% 99,59% 0,41% 6,16% 94,93% 94,28% 93,43% 

[37] 0,67% 95,23% 99,58% 0,42% 4,77% 93,52% 94,37% 94,81% 

[10] 0,66% 95,87% 99,56% 0,44% 4,13% 93,18% 94,51% 95,43% 

 

No sistema de tomada de decisão para detecção de veículos em movimento para FPGA 

proposto nesta tese e publicado em [183], os resultados dos métodos em termos de 

classificação dos pixels estão organizados em ordem crescente da medida F1. A utilização 
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dessa medida em relação ao índice de Youden altera muito pouco o posicionamento dos 

métodos apresentados na Tabela 5.4, entretanto não são considerados os pixels classificados 

como verdadeiro-negativos. 

A implementação do método proposto em [15–17] é realizada com base apenas na 

tomada de decisão fuzzy apresentada. Através das medidas apresentadas nas linhas em negrito 

da Tabela 5.4 verifica-se que o método proposto nesta tese melhora os resultados em termos 

de classificação dos pixels. Assim, a implementação apenas da tomada de decisão fuzzy 

proposta em [15–17] apresenta um índice de Youden de 89,97%, enquanto que para o sistema 

proposto, esse índice é de 93,43%. 

Observa-se na Tabela 5.4 que os métodos propostos em [10,37] apresentam o índice de 

Youden de 95,43% e 94,81%, respectivamente. Dessa forma, esses métodos são classificados 

como superiores ao proposto nesta tese. No entanto, esses métodos alcançam uma 

superioridade máxima de 2% em relação ao método proposto ao custo de uma utilização 

maior de recursos em termos de memória para armazenar o conjunto de imagens utilizado 

como referência. A implementação em FPGA desses métodos limitam esse conjunto de 

imagens a uma quantidade menor de amostras, o que pode comprometer os resultados em 

termos de classificação dos pixels. De acordo com um estudo comparativo entre vários 

métodos de detecção de objetos em movimento através da subtração pela imagem de 

referência apresentado em [184], esses métodos podem ser interessantes em aplicações nas 

quais a imagem de referência é muito instável e o nível de ruído elevado. 

A complexidade computacional dos métodos de detecção de objetos em movimento 

baseados na modelagem da imagem de referência através da função de probabilidade 

gaussiana propostos em [6,19,20] é analisada em [185]. Através do método de análise 

proposto em [185] é observado um tempo de processamento consideravelmente maior que os 

métodos de detecção de objetos em movimento mais simples apresentados em [9,21,22]. Isso 

ocorre porque a detecção de objetos em movimento é realizada através da modelagem da 

imagem de referência utilizando uma mistura de três gaussianas. Todavia, esses métodos 

quando comparados com os métodos considerados não paramétricos, como o proposto em [3], 

apresentam vantagens durante o processamento da tomada de decisão. Essas vantagens 

ocorrem porque parâmetros como a média e o desvio padrão são obtidos por uma função de 

probabilidade bem definida. Já os métodos não paramétricos apresentam a vantagem de se 

adaptarem a diferentes distribuições dos pixels, no entanto requerem mais tempo e recursos 

em termos de memória para obter a imagem de referência [186]. As propostas para detecção 
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de objetos em movimento apresentadas em [6,19,20] utilizam algoritmos iterativos para 

classificar os pixels. A implementação desses algoritmos requer que a frequência de operação 

do sistema de tomada de decisão processe as imagens em tempo real a uma taxa superior a da 

aquisição. 

A utilização de recursos em termos de memória e o tempo de processamento da 

abordagem proposta em [8] dependem da quantidade dos vetores de peso que modela cada 

pixel da imagem de referência. Sendo assim, a implementação em FPGA pode comprometer a 

classificação dos pixels. 

5.4.5 Análise dos resultados em termos de recursos utilizados e frequência 

Na Tabela 5.5 são apresentados os resultados da implementação do sistema de tomada 

de decisão total proposto em FPGA Spartan-6. Essa FPGA é considerada de baixo custo em 

relação à FPGA Virtex-6 também da Xilinx® [187,188]. Nessa tabela também são 

apresentados o consumo de recursos utilizados na FPGA e a frequência máxima de operação 

para a implementação individual dos blocos sincronizados de transformação dos padrões de 

cor (RGBYCbCr, RGBHSV), extração de textura (LTP), filtragem (Med 3x3, Med 5x5, 

Open 3x3), tomada de decisão fuzzy (DF) e tomada de decisão clássica (DC). Assim, busca-se 

identificar possíveis pontos críticos no sistema proposto através da análise individual do 

desempenho de cada bloco. Os resultados gerados pelo software Xilinx® ISE Design Suite 

14.7 após o posicionamento e o roteamento na FPGA são apresentados para o sistema de 

tomada de decisão total processando a sequência de imagens com resolução de 320x240 

pixels apresentada na Figura 5.7. Para verificar se o sistema de tomada de decisão proposto 

processa imagens em alta definição em tempo real são apresentados também os resultados de 

uma implementação para imagens com resolução de 1366x768 pixels. 

As implementações em FPGA dos blocos que realizam as transformações dos padrões 

de cor e operações de filtragem são obtidas através da biblioteca XIL XSGImgLib com 

arquiteturas apresentadas em [76,189] e distribuída gratuitamente em [67,190,191]. 

Tabela 5.5 - Consumo de recursos e frequência máxima na FPGA Spartan-6 LX100. 

Tipo Disponível 

Sistema 

total 1366 

colunas 

Sistema 

total 320 

colunas 

RGB 

YCbCr 

RGB   

HSV 
LTP 

Med 

3x3 
DF 

Med 

5x5 
DC 

Open 

3x3 

Registros 126576 
19484 

(15,39%) 

10807 

(8,54%) 
395 1446 407 360 124 1118 29 90 

LUTs 63288 
14185 

(22,41%) 

9910 

(15,66%) 
861 1138 296 348 247 2042 13 49 

Slices  15822 
4441 

(28,07%) 

3237 

(20,46%) 
331 385 96 103 94 715 9 17 

Frequência (MHz) 61,23 63,81 162 154 130 123 184 103 499 325 
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O sistema de tomada de decisão proposto é capaz de processar um pixel a cada ciclo 

de relógio após o atraso inicial de 268,71 s e 61,14 s para imagens com 1366 colunas e 320 

colunas, respectivamente. Para a frequência de operação de 63,81 MHz obtida na FPGA 

Spartan-6 LX é possível processar a sequência de imagens com resolução de 320x240 pixels 

apresentada na Figura 5.7 em tempo real (830 fps). O padrão de vídeo em alta definição com 

resolução de 1366x768 pixels requer uma frequência de processamento de pelo menos 63 

MHz na frequência de atualização vertical do monitor em 60 Hz para apresentar a sequência 

de imagens em tempo real [67]. Sendo assim, o sistema de tomada de decisão proposto 

processa imagens em tempo real até o padrão em alta definição com resolução de 1280x720 

pixels. Os resultados da implementação do sistema de tomada de decisão proposto também 

são verificados na FPGA Artix-7 A100 da Xilinx®. Essa FPGA é considerada de baixo custo 

em relação às outras FPGAs Kintex e Virtex da série 7 da Xilinx® [192]. Os resultados gerados 

após o posicionamento e o roteamento na FPGA pelo software Xilinx® ISE Design Suite 14.7 

são apresentados na Tabela 5.6. Verifica-se através dessa tabela que o sistema proposto 

consegue processar imagens em alta definição com resolução de 1366x768 pixels com a 

frequência máxima de operação de 74,86 MHz, sendo possível a tomada de decisão em tempo 

real. Além disso, é alcançada uma frequência máxima de operação de 77,37 MHz para a 

sequência de imagens com resolução de 320x240 pixels. 

Tabela 5.6 - Consumo de recursos e frequência máxima na FPGA Artix-7 A100. 

Tipo Disponível 
Sistema total Sistema total 

1366 colunas 320 colunas  

Registros 126800 19459 (15,35%) 10774 (8,50%) 

LUTs 63400 19658 (31%) 10842 (17,10%) 

Slices 15850 5370 (33,88%) 3501 (22,09%) 

Frequência (MHz) 74,86 77,37 

 

Na FPGA Artix-7 A100 o sistema de tomada de decisão proposto é capaz de processar 

um pixel a cada ciclo de relógio após o atraso inicial de 219,78 s e 50,42 s para imagens 

com 1366 colunas e 320 colunas, respectivamente. Os recursos ocupados considerando a pior 

situação implementada nas FPGAs em teste não ultrapassam 34%. 
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6 Conclusões e trabalhos futuros 

6.1 Considerações finais 

O sistema de tomada de decisão proposto para detecção de veículos em movimento 

utiliza uma imagem de referência modelada com base na estimativa do valor mediano. Como 

essa técnica de modelagem da imagem de referência requer o armazenamento de apenas uma 

única imagem durante o processo de inicialização, utiliza poucos recursos em termos de 

memória. No entanto, a classificação correta dos pixels depende muito do sistema de tomada 

de decisão proposto. 

Os resultados da fusão da tomada de decisão fuzzy e da tomada de decisão clássica 

proposta são melhores em termos de classificação dos pixels que a implementação apenas da 

tomada de decisão fuzzy. Além disso, o sistema proposto apresenta resultados promissores 

para implementação em FPGA entre os trabalhos analisados. Isso ocorre porque embora o 

sistema proposto não apresente a melhor classificação dos pixels entre os métodos de 

detecção de objetos analisados, permite obter medidas próximas de implementações que 

utilizam mais recursos em termos de memória para modelar a imagem de referência. 

O sistema de tomada de decisão proposto apresenta resposta em tempo real 

processando imagens em alta definição até o padrão de 1280x720 pixels em FPGA de baixo 

custo Spartan-6. Esse sistema também processa em tempo real imagens em alta definição até 

o padrão 1366x768 pixels em FPGA de baixo custo da série 7. Além disso, a implementação 

desse sistema permite incorporar novas funcionalidades nessas FPGAs devido à utilização de 

poucos recursos. 

Do exposto, comprova-se a hipótese de que é possível implementar em FPGA de baixo 

custo um sistema que combine a tomada de decisão fuzzy e clássica para detecção de veículos 

em movimento melhorando a classificação dos pixels e realizando o sistema de tomada de 

decisão em tempo real sem utilizar muitos recursos. 

6.2 Recomendações para trabalhos futuros 

A implementação do sistema de tomada de decisão proposto pode apresentar 

resultados melhores em termos de classificação dos pixels referentes aos veículos em 

movimento através da obtenção automática dos parâmetros. Assim, parâmetros como os pesos 

de cada critério adotados na tomada de decisão fuzzy deverão ser obtidos automaticamente. 
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Isso ocorre porque a classificação correta dos pixels depende muito da configuração desses 

parâmetros estar de acordo com a qualidade das imagens capturadas em ambiente sem 

controle de iluminação. 

A técnica de modelagem utilizada para obter a imagem de referência requer poucos 

recursos em termos de memória. Contudo, devido à possibilidade de variações bruscas da 

iluminação ao longo do dia, o sistema de tomada de decisão proposto deverá ser combinado 

com uma técnica de atualização da imagem de referência para melhorar a classificação dos 

pixels. 
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