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Evaluation of Change Detection Algorithms using
Difficulty Maps

S. R. R. Sanches, C. G. Corréa, B. R. Brum, P. H. Bugatti, P. T. M. Saito, C. M. Silva and E. Custédio Jinior

Abstract—The evaluation of a change detection algorithm
should show its superiority over state-of-the-art algorithms’
performances. Evaluating an algorithm involves executing it to
segment a set of videos and comparing the results with the
ground truth. Here, we used the difficulty level to classify each
pixel of each frame of the videos of a dataset as an algorithm
performance measure. A structure called “difficulty map” stores
information about the difficulty of classifying each pixel in a
frame. Based on these maps, we developed a metric that aims to
evaluate the performance of algorithms on the difficulty map. The
results showed that there are algorithms with the characteristic
of classifying pixels that most state-of-the-art algorithms cannot
classify (promising algorithms). Identifying such algorithms is
essential since improving their performance means facing chal-
lenges already overcome by existing approaches.

Index Terms—Algorithm evaluation, change detection, diffi-
culty map, video segmentation.

I. INTRODUCAO

igilancia por video, ambientes inteligentes e recuperagdo

de conteido sdo exemplos de sistemas que utilizam
algoritmos de deteccdo de mudanga (change detection) na
imagem monitorada [1]-[5]. Tais algoritmos identificam re-
gides (conjunto de pixels) que sofrem modificagdes ou se
movem em relacdo aos pixels que representam o plano de
fundo da cena [6]. A detec¢do de mudancga é pré-requisito para
muitas aplicagdes de visdo computacional e processamento de
video [6].

A avaliacdo do desempenho de um algoritmo de deteccao
de mudanca € uma tarefa fundamental em que se deve mostrar
claramente que um novo algoritmo apresentado € superior
em desempenho aos encontrados na literatura. As etapas da
avaliagdo de desempenho de um algoritmo consistem basi-
camente na sua execugdo para segmentar um conjunto de
dados compostos por videos, chamado dataset, e comparar
os resultados com um ground truth. Um ground truth é um
conjunto de quadros rotulados manualmente por um especia-
lista, que permite identificar o resultado ideal da segmentag@o.
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Dessa forma, os resultados da segmentacdo dos algoritmos,
que normalmente contém erros de classificacdo de pixels,
sdo obtidos e comparados com o ground truth. Em seguida,
sdo calculadas métricas que representam o desempenho do
algoritmo (Acurdcia, F-Measure, Revocagdo, Precisdo, etc).

Quando vdrios algoritmos utilizam o mesmo conjuntos de
videos e as mesmas métricas no processo de avaliacdo, €
possivel comparar seus desempenhos, pois os resultados desses
algoritmos sdo obtidos considerando as mesmas ferramentas
e métodos. Essa forma tradicional de avaliar desempenho é
bem aceita pela comunidade cientifica. No entanto, a avaliagdo
realizada dessa forma ndo possibilita identificar as regides dos
quadros em que os erros de classificagdo ocorrem.

Quando muitos algoritmos erram nas mesmas regides de
determinado quadro de um mesmo video, presume-se que
o nivel de dificuldade para classificar aquele conjunto de
pixels € alto [1]. Uma vez que os algoritmos de detec¢do de
mudanga se baseiam nas mais diferentes abordagens (redes
neurais, algoritmos genéticos, logica fuzzy, etc) [7], pode haver
um método capaz de classificar corretamente os pixels de
dificuldade alta, mas que pode falhar em regides do quadro
que sdo classificadas corretamente pela maioria dos algoritmos
do estado-da-arte. As métricas tradicionais ndo sdo capazes de
identificar esse comportamento do algoritmo.

Um algoritmo com essa caracteristica pode ser considerado
promissor, pois a tarefa de melhorar o seu desempenho con-
siste em enfrentar desafios que foram superados por solugdes
que podem ser encontradas na literatura. Isso significa que se
um pesquisador pretende combinar algoritmos ou melhorar o
desempenho de um algoritmo existente para que este supere
o desempenho dos disponiveis na literatura, ele pode ter seu
trabalho facilitado se o algoritmo escolhido for promissor.
Como identificar um algoritmo promissor? Para auxiliar os
pesquisadores, neste trabalho, apresenta-se uma métrica, ba-
seada no uso de mapa de dificuldade, capaz de identificar
algoritmos de deteccdo de mudanca promissores. No melhor
do nosso conhecimento, métricas com essa finalidade ndo sédo
encontradas na literatura.

II. AVALIACAO DE ALGORITMOS

Para mostrar o desempenho de seus algoritmos, alguns
pesquisadores adotam a estratégia de criar seus proprios videos
e ground truths. Essa estratégia, no entanto, ndo permite com-
parar o desempenho de um novo algoritmo com o desempenho
dos algoritmos que representam o estado-da-arte. Para facilitar
essa comparacao, a maioria dos pesquisadores utiliza conjunto
de videos disponiveis na literatura [8].
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A avaliacdo de um novo algoritmo de detec¢do de mu-
danca compreende quatro etapas: (i) executar o algoritmo
para segmentar videos de um conjunto, (ii) comparar os
resultados da segmentacdo com um ground truth, (iii) calcular
uma métrica ou um conjunto de métricas que representam
o desempenho do algoritmo, e (iv) comparar o desempenho
do novo algoritmo com os desempenhos dos algoritmos que
representam o estado-da-arte. Esse tipo de avaliacdo € aplicada
tanto durante a fase de desenvolvimento, para testar versdes
intermedidrias, quanto depois de finalizado o desenvolvimento.

O recurso mais importante no processo de avaliagdo de
algoritmos € o conjunto de videos (dataset). Além dos videos,
normalmente estdo disponiveis ground truths, resultados de
algoritmos que representam o estado-da-arte e ferramentas de
auxilio aos pesquisadores. A utilizacdo de conjuntos de videos
conhecidos permite a comparacdo do desempenho de varios
algoritmos uma vez que algoritmos diferentes sdo executados e
produzem resultados da segmenta¢do considerando um mesmo
conjunto de videos [1]. conjunto de videos para avaliar algo-
ritmos de deteccdo de mudangas normalmente contém videos
com cenas que simulam situagdes tipicas do ambiente de uma
determinada aplicagdo [9].

Outro componente importante na avaliacdo de algoritmos
de detec¢do de mudancga sdo as métricas. Muitos conjuntos de
videos oferecem aos pesquisadores ferramentas que calculam
essas métricas e os resultados obtidos sdo utilizados para
comparar um novo algoritmo com o estado-da-arte.

Considerando valores normalizados, os resultados dos al-
goritmos de deteccdo de mudanca geram uma méscara S €
{0,1}!%¢, onde 0 é o rétulo dos pixels classificados como
fundo, 1 é o rétulo dos pixels classificados como elemento
de interesse e [ x ¢ é a resolu¢do do quadro [10]. Os rétulos
do ground truth G € [0,1]*¢ sdo 0 e 1, que representam
os pixels pertencentes ao plano do fundo e os pertencentes a
um elemento de interesse, respectivamente. Adicionalmente,
existem rétulos para regides como sombras, regides fora da
drea de interesse na cena e regides desconhecidas [9].

Dada a norma da matriz [|A| = 37", 77 |ail, os
verdadeiros positivos (pixels classificados corretamente como
pertencentes ao elemento de interesse) sdo definidos como
TP = ||G ® S|, onde ® é o produto entrywise. Os falsos
positivos (pixels do plano de fundo classificados incorreta-
mente como pertencentes a um elemento de interesse) sdao
definidos como F'P = |(1 — G) ® S||. Os verdadeiros
negativos (pixels do plano de fundo classificados corretamente
como pertencentes ao plano de fundo) sdo definidos como
TN =||(1-G)® (1 —29)|.E, por fim, os falsos negativos
(pixels do elemento de interesse incorretamente classificados
como pertencentes ao plano de fundo) sdo definidos como
FN =|Go(1-25)] [10].

As métricas taxa de falsos positivos (False Positive Rate
— FPR) e taxa de falsos negativos (False Negative Rate —
FNR), por exemplo, podem ser calculadas de acordo com as
equacdes 1 e 2.

FP
FPR=—— 1

R=FpiTNn M
FNR N )

" TP+ FN’

Outras métricas utilizadas para avaliar o desempenho de
algoritmos de detec¢do de mudancas sao Precisdo (Pr), Revo-
cagio (Re), Acuricia (Ac), Especificidade (Sp), Percentual de
Erros de Classificagnao (Percentage of Wrong Classifications
- PWC) e F-Measure (F'1), definidas pelas Equagdes 3-8,
respectivamente. A F'1, baseada nas métricas Pr e Re, ¢ uma
das métricas mais utilizadas para representar o desempenho
de algoritmos de detec¢do de mudanca [6], [9].
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Essas métricas, apesar de utilizadas pela comunidade ci-
entifica, ndo consideram a localizacdo espacial dos erros de
classificacdo de pixels cometidos pelos algoritmos. Quando
um pesquisador pretende modificar um algoritmo existente na
literatura com o objetivo de melhorar seu desempenho, ele
pode ter seu trabalho facilitado se o algoritmo escolhido clas-
sificar pixels que a maioria erra, mesmo que o seu desempenho
geral seja similar ou menor aos desempenhos dos algoritmos
do estado-da-arte. Neste trabalho, é proposta uma métrica
que identifica algoritmos com essa caracteristica (algoritmos
promissores).

III. METODOS

A abordagem proposta no presente trabalho consiste em
inicialmente gerar uma estrutura chamada mapa de dificul-
dade [10]. O mapa de dificuldade armazena o nivel de di-
ficuldade exigido para um algoritmo classificar corretamente
os pixels de um quadro de video. A métrica F'1p, utilizada
para avaliar novos algoritmos de deteccdo de mudanca, é
calculada considerando o ground truth ponderado pelo mapa.
A abordagem proposta é exibida na Figura 1.

Primeiramente, descreve-se nesta secdio o processo de gera-
cdo de um mapa de dificuldade e, em seguida, apresenta-se a
forma de utilizar o mapa para gerar a métrica F'l1p.

A. Processo de Geragdo do Mapa de Dificuldade

2

Um mapa de dificuldade € uma estrutura que armazena
o nivel de dificuldade exigido para um algoritmo classificar
corretamente os pixels de um quadro de video [10]. Esse nivel
de dificuldade, que ¢ a informacdo base das métricas propostas
neste trabalho, deve ser gerada utilizando os resultados de di-
versos algoritmos, preferencialmente representantes do estado-
da-arte, na forma de uma madscara S. Com esses resultados, é
possivel identificar o nivel de dificuldade de um pixel contando
quantos algoritmos do grupo classificaram incorretamente esse
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Fig. 1. Abordagem para geragcdo da métrica F'1p.

pixel. Dessa forma, para cada quadro de um video, gera-se um
mapa de dificuldade correspondente, que é responsavel por
armazenar esses valores [10].

Um ground truth G pode possuir rétulos para regides como
“sombras” e “regides indeterminadas”, que estdo localizadas
normalmente ao redor de elementos de interesse [9]. Essa é
a regido onde ndo é possivel visualmente identificar se os
pixels pertencem ao fundo ou ao elemento de interesse. A
matriz R € {0,1}!*¢ foi definida para que essas regides
sejam desconsideradas na geragdo dos mapas. I? armazena as
posi¢des apenas dos pixels que pertencem a regido de interesse
do ground truth, que sdo apenas os pixels rotulados como
elemento de interesse ou plano de fundo.

Para gerar um mapa de dificuldade, executa-se vérios algo-
ritmos para segmentar videos de um conjunto. Em seguida,
as mascaras S que contém os resultados dos algoritmos sido
comparadas com o ground truth G para identificar os pixels
classificados incorretamente. O nivel de dificuldade de um
pixel é dado pelo nimero de algoritmos que classificaram
incorretamente o pixel. Para cada quadro de cada video de um
conjuntos € gerado um mapa de dificuldade, que € definido
como D € [0,1]'*¢ e armazena o nivel de dificuldade para
classificar cada pixel.

O numero de algoritmos utilizado determina a quantidade de
niveis de dificuldade contidos no mapa. Para n algoritmos, n+
1 niveis de dificuldade sdo representados no mapa utilizando
diferentes tons de cinza. O Algoritmo 1 mostra o pseudocddigo
que gera um mapa de dificuldade [10].

B. Métrica para Avaliagdo de Algoritmos

Um mapa de dificuldade pode ser utilizado como uma
ferramenta que auxilia a obtencdo de uma nova medida de
desempenho de um algoritmo de detec¢do de mudanga. Avaliar
um algoritmo por meio de um mapa consiste em comparar 0s
quadros do ground truth G com os resultados dos algoritmos
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apresentados na forma de madscaras .S ponderados pelo mapa
de dificuldade.

O ground truth permite que os falsos positivos F'P sejam
diferenciados dos falsos negativos F'IN e que os verdadeiros
positivos T'P sejam diferenciados dos verdadeiros negativos
TN (essa informacdo ndo pode ser obtida dos mapas). Uma
vez identificado o tipo do erro, os niveis de dificuldade dos
pixels que estdo armazenados no mapa possibilitam calcular
os valores T'Pp, T'Np, FPp e FFNp por meio das equagdes

TPp=|G®S®DoR|, 9
TNp=[|1-G)o(1-S)eoDoR|, (10)
FPp=](1-G)®S®D®oR| (11)

(S
FNp=|Go(1-S)©DoR| (12)

TPp, TNp, FPp e FFNp sdo utilizados para calcular as
métricas propostas neste trabalho baseando-se nas equagdes 1-
8. Sdo obtidos, entdao, a Taxa de Falsos Positivos (FFPRp), a
Taxa de Falsos Negativos (FFNRp), Precisdo (Prp), Revo-
cacdo (Rep), Especificidade (Spp), Percentual de Classifica-
¢oes Incorretas (PW Cp) e F-Measure (F'1p). Essas métricas
representam o desempenho de um algoritmo de deteccdo de
mudanca em relacdo ao mapa de dificuldade e podem ser
utilizadas para identificar algoritmos promissores, aqueles que
classificam pixels os quais a maioria dos algoritmos ndo sio
capazes de classificar.

IV. EXPERIMENTOS E ANALISE DOS RESULTADOS

Nesta secao sdo apresentados as principais etapas dos expe-
rimentos realizados: geragdo dos mapas e defini¢do da métrica.
A andlise dos resultados obtidos dos experimentos sdo também
apresentados nesta secdo.

A. Geragdo dos Mapas

Videos contendo cenas de uma aplicacdo que utiliza algorit-
mos de detec¢do de mudanca, os ground truths e os resultados
da segmentacdo desses videos produzidos por algoritmos do
estado-da-arte (mascaras S) sdo os elementos necessarios para
gerar um mapa de dificuldade (Algoritmo 1) [10]. Esses
recursos foram obtidos do site do CDNet 2014 [9].

As madscaras S, videos e ground truths G disponiveis no
site do conjuntos de videos CDNet 2014 [9] foram utilizados
para gerar os mapas de dificuldades. No site, também &
disponibilizado um ranking que mostra o desempenho de
vérios algoritmos de deteccio de mudanca. Os videos sdo
agrupados em categorias, que contém videos que apresentam
um tipo de desafio ou ocorréncia que dificultam a acdo do
algoritmo de deteccdo de mudanca (tremulacdo da cimera,
videos com baixa taxa de quadros, plano de fundo dindmico,
sombras, etc). As categorias e seus respectivos nimeros de
videos sdo: Baseline (4), Dynamic Background (6), Camera
Jitter (4), Shadows (6), Interm. Object Motion (6), Thermal
(5), Bad Weather (4), Low Framerate (4), Night Videos (6),
PTZ (4) e Turbulence (4).
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Algorithm 1 Pseudocédigo para gerar Mapas de Dificuldade [10]

Entradas: S (resultado da segmentagdo), R (regido de interesse), G (ground truth), V (nimero de videos), Q (nimero de quadros), (I X ¢) (nimero de

pixels) e n (nimero de algoritmos)
Saidas: D (estrutura que armazena mapas de dificuldade)
Dvid.frame.pimel.leveleo
fori < 1to V do
for j < 1to Q do
for k < 1 to (I X ¢) do
for m < 1 to n do

if S’U'Ld(i).frame(j).pizel(k).alg('m).la,bel # G'uid(i).frame(j)pimel(k).alg(m).lu.bel and R'uid(i).frame(j).pizel(k).label =1 then

Dvid(i).frame(j) .pizel(k).level <

D'uid(i).frame(j).pi.rel(k).level+

O ranking do CDNet 2014 apresenta os algoritmos que
obtiveram os melhores desempenhos entre os que utilizaram
seus videos para avalia¢do, de acordo com as métricas F'PR,
FNR, Pr, Re, Sp, PWC e F1. Um levantamento realizado
em Sanches et. al [8] mostrou que a F'1 foi utilizada para
representar o desempenho em 70% dos trabalhos que apre-
sentavam um novo algoritmo de detec¢do de mudancga, o que
a torna a métrica mais adotada pelos pesquisadores.

Um total de 40 algoritmos disponiveis no site do CDnet
2014 foram utilizados em nosso experimento. Na data do
acesso, o site disponibilizava os resultados de 43 algoritmos,
mas 3 deles estavam com os links quebrados. Dividiu-se os 40
algoritmos em trés grupos: desempenho baixo (F'1 < 0,75),
desempenho médio (0,75 > F'1 < 0,9) e desempenho alto
(F1>0,9). O conjunto de mascaras escolhidas para geracdo
do mapa (30 méscaras) e o conjunto utilizado na etapa de
validagdo (10 madscaras) foram selecionadas aleatoriamente
dentro de cada grupo de desempenho. Dessa forma, garantiu-
se que resultados de algoritmos com desempenhos baixos,
médios e altos estivessem presentes nos conjuntos de forma
equilibrada.

As madscaras S selecionadas para geragdo dos mapas
pertencem aos algoritmos WeSamBE, SuBSENSE, Shared-
Model, FTSG, CwisarDRP, C-EFIC, Multimode BS, EFIC,
CwisarDH, Multimode BS Version 0, Spectral-360, SBBS,
BMOG, AAPSA, IUTIS-1, GraphCutDiff, Mahalanobis dis-
tance, SC_SOBS, RMoG, KDE (ElGammal), GMM (Stauf-
fer & Grimson), CP3-online, GMM (Zivkovic), Euclidean
distance, BSPVGAN, FgSegNet-S (FPM), IUTIS-3, IUTIS-5,
PAWCS e WisenetMD. Os autores dos algoritmos citados sao
exibidos no site do CDNet 2014 [9].

Conforme discutido na secdo III-A, um mapa gerado utili-
zando 30 algoritmos (n = 30) contém 31 niveis de dificuldade
(n + 1). Para facilitar a visualizacdo na forma de imagens,
optou-se por armazenar cada nivel de dificuldade nos mapas
em intervalos de 8 valores, sendo que cada nivel equivale a
um tom de cinza (nivel 0 = tom de cinza 0, nivel 1 = tom
de cinza 8, nivel 2 = tom de cinza 16 ... nivel 30 = tom
de cinza 240). Uma imagem cujos valores dos pixels variam
entre 0 (pixels sem dificuldade) e 240 (pixels com dificuldade
maxima) representa um quadro de um mapa. Para facilitar os
célculos, os valores que representam os niveis de dificuldade
foram normalizados para ajustarem-se no intervalo entre O
e 1 nos experimentos. Na Figura 2 sdo mostrados exemplos
de mapas de dificuldade que correspondem a um quadro dos
videos (wetSnow e canoe), pertencentes ao CDNet 2014. Cada
pixels nesses mapas pertencem a um nivel de dificuldade que

varia entre 0 e 30.

Fig. 2. Exemplos de mapas de dificuldades. (a) Quadro 500 do video
wetSnow (primeira coluna) e quadro 1024 do mapa de dificuldade
correspondente (segunda coluna). (b) Quadro 1024 do video canoe
(primeira coluna) e quadro 1024 do mapa de dificuldade correspon-
dente (segunda coluna).

B. Cdlculo da Métrica F1p

Como formas de explorar as informagdes dos mapas de
dificuldade na avaliagdo de algoritmos de deteccio de mu-
dancas, a abordagem proposta neste trabalho utiliza o mapa
como uma ferramenta que possibilita considerar apenas pixels
“dificeis” de serem classificados no processo de avaliacdo.
Essa estratégia tem como objetivo identificar os algoritmos
que sdo capazes de classificar esses pixels, mesmo que seu
desempenho geral ndo seja superior aos desempenhos de algo-
ritmos do estado-da-arte. Os resultados desse tipo de avaliagdo
permitem identificar abordagens que podem ser consideradas
“promissoras”, visto que os desafios para melhorad-las foram
superados por outros algoritmos e, por esse motivo, sdo teo-
ricamente menores que os desafios para melhorar algoritmos
cujos erros de classificacdo sdo similares ao do estado-da-arte.

Nos experimentos realizados para avaliar a nova métrica
proposta, foram utilizados 10 algoritmos de detec¢do de mu-
dancga, diferentes daqueles adotados para gerar os mapas de
dificuldade. O objetivo € identificar se alguns desses algorit-
mos sdo promissores. Novamente, as mascaras S que contém
os resultados de segmentag@o dos algoritmos foram obtidos do
site do CDNet 2014 [11]. Na Tabela I sdo mostrados os 10
algoritmos utilizados nesta etapa.

Utilizando as Equacdes 9-12, os valores T'Pp, TNp, F Pp
e FNp foram obtidos para cada um dos 10 algoritmos
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TABELA 1
ALGORITMOS CUJOS DESEMPENHOS FORAM AVALIADOS
UTILIZANDO OS MAPAS DE DIFICULDADE

Algoritmos Referéncias

M4CDV2.0

SWCD

IUTIS-2

AMBER

Cascade CNN
DeepBS
FgSegNet-v2
Multiscale BG Model
BSUV-Sem
BSUV-Net

[12]
(13]
[14]
[15]
(16]
[17]
[18]
[19]
[20]
[21]

utilizando os mapas de dificuldade D (gerados a partir dos
30 algoritmos), os ground truths G e as matrizes R que
contém a regido de interesse de cada video. Em seguida,
foram calculadas as métricas Prp, Rep € F'lp, por meio
das Equacdes 3, 4 e 8.

No levantamento realizado em Sanches et. al [8], os au-
tores executaram uma revisdo sistemadtica para identificar as
principais etapas e componentes utilizados na avaliagdo do
desempenho de um novo algoritmo de detec¢do de mudanca.
Como resultado da andlise do levantamento, foram apresenta-
das uma série de recomendagdes na tentativa de padronizar o
processo de avaliacao de desempenho de algoritmos desse tipo.
A pesquisa mostra ainda que a métrica F'1 € utilizada para
representar o desempenho na maioria dos artigos cientificos
que apresentam novos algoritmos de deteccdo de mudanca.
Por esse motivo essa é a métrica considerada nesta andlise.
Nesta etapa foram calculados os desempenhos dos algoritmos
depois de executados para segmentar cada video do CDNet
2014.

C. Resultados e Andlise

Inicialmente, para demonstrar que existe diferenga entre as
métricas F'1 e F'lp, foi aplicado teste de Wilcoxon. Os resul-
tados mostraram uma diferenca estatisticamente significativa
entre as métricas, com w = 164368 e p—value = 1,593e—06.
O teste de Wilcoxon mostrou-se adequado porque, além de
existirem duas amostras, os residuos ndo seguem uma distri-
bui¢do normal.

A constatacdo de que as abordagens existentes ndo con-
vergem em todas as situacdes, em termos de dificuldades
encontradas pelos algoritmos em relagdo a classificagdo dos
pixels dos quadros, também pode ser observada pela andlise da
correlacdo entre as métricas F'1 e F'1p mostrada na Figura 3.

Existem categorias de video em que a correlacdo entre
as métricas ndo ¢é forte. Isso significa que os pixels (ou
conjunto de pixels) que apresentam maior dificuldade para
serem classificados ndo sdo os mesmos para todos os algo-
ritmos testados. As Figuras 3a, 3b e 3c mostram exemplos de
correlacdo (coeficiente de Kendall) apenas moderada entre as
métricas F'1 e F'1p considerando os videos das categorias
Baseline, Low Framerate e Night Videos. Por outro lado,
uma correlacdo bastante forte pode ser observada quando
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se avaliam os algoritmos nos videos das categorias Shadow
(Figura 3d), PTZ (Figura 3e) e Bad Weather (Figura 3f).

A Tabela II mostra exemplos de situacdes em que algorit-
mos apresentam desempenho superior quando avaliados com
a métrica F'lp, se comparados com o seus desempenhos
quando avaliados com a métrica F'1. As colunas representam
respectivamente o nome do algoritmo, a categoria em que o
video pertence no CDNet 2014; o nome do video; as métricas
F'1 e F1p calculadas da execugdo do algoritmo sobre o video;
e a diferenca entre os valores das métricas F'1p e F'1. Foram
listados os 20 resultados em que a diferenca entre F'1p e F'1
sdo maiores.

Os resultados indicam que, em alguns casos, o desempenho
do algoritmo considerando a métrica F'1p € melhor do que
quando se considera a métrica F'1. Isso significa que, em
algumas cenas, tais algoritmos classificam pixels que a maioria
dos algoritmos do estado-da-arte ndo s@o capazes de classificar.
O algoritmo BSUV-Net, destacado na Tabela II, apresenta
essa caracteristica uma vez que aparece 7 vezes lista, seguido
do algoritmo BSUV-Sem, que aparece 4 vezes. Em termos
praticos, os erros de classificacdo cometidos por esses algorit-
mos quando segmentam o video port_0_I7fps, por exemplo,
nao sdo os mesmos cometidos por outros algoritmos do
estado-da-arte. Teoricamente, as solucdes para melhorar seus
desempenhos nas cenas em que sua eficiéncia € baixa podem
estar presentes em outros algoritmos. Melhorar a légica de
algoritmos promissores inspirando-se em solucdes existentes
ou combinando-os com algoritmos do estado-da-arte pode ser
uma estratégia interessante.

V. CONCLUSOES

A avaliacdo do desempenho de um algoritmo de deteccao
de mudanga deve mostrar a superioridade desse algoritmo em
relacdo ao estado-da-arte. Avaliar um algoritmo consiste na
sua execucdo para segmentar os videos de um conjuntos e na
comparagdo dos resultados com um ground truth.

Neste artigo foi apresentada uma métrica, baseada em mapas
de dificuldade, para obter o desempenho de algoritmos de
deteccdo de mudanga em relacdo a esses mapas. Algoritmos
que apresentam bom desempenho quando avaliados pela nova
métrica podem ser considerados promissores. Os resultados
mostraram que existem na literatura algoritmos promissores,
pois alguns deles possuem a caracteristica de classificar pi-
xels que a maioria dos algoritmos do estado-da-arte ndo sdo
capazes de classificar. A identificacdo desses algoritmos pode
contribuir com o desenvolvimento de outros mais eficientes
uma vez que melhorar o desempenho de um algoritmo pro-
missor significa enfrentar desafios ja superados por abordagens
existentes. Pesquisadores que pretendem combinar algoritmos
ou desenvolver um novo algoritmo tendo como base um
existente podem ter seu trabalho facilitado se o algoritmo
escolhido for promissor.



SANCHES et al.: EVALUATION OF CHANGE DETECTION ALGORITHMS USING DIFFICULTY MAPS

(F-Measure)

Low Framerate (F-Measure)

Night Videos (F-Measure)

§ Correlagao = 0.61 § Correlagao = 0.67 . ﬁ Correlagao = 0.67
§ 0.8 § 0.8 ? 0.8
2 2 2
o A a a
3 0.6 3 0.6 3 0.6
«© © ©
Qo Qo Qo
(] ] ]
=04 . =04 =04
o . o o
;i3 D i} . g
70.2 _ . g0.2 4 _ 802 ; ;
2 95% intervalo de confianca 2 95% intervalo de confianca = 95% intervalo de confianca
S ——regresséo linear § S ——regresséo linear g ——regresséo linear

0 0 0

0 0.2 0.4 0.6 0.8 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 0 0.2 0.4 0.6 0.8
Validacao - Ground Truth Validacao - Ground Truth Validagao - Ground Truth
(@) (®) ©
Shadow (F-Measure) PTZ (F-Measure) Bad Weather (F-Measure)

§ Correlagao = 0.94 )’ § Correlagao = 0.83 § Correlagao = 0.94
E 0.8 § 0.8 ? 0.8
o a a
3 0.6 3 0.6 3 0.6
< © ©
Qo . Qo Qo
(] © ]
=04 . =04 =04
o o o o
! 8 k!
70.2 _ _ g0.2 _ _ 802 ; ;
2 95% intervalo de confianga 2 95% intervalo de confianca = 95% intervalo de confianca
S ——regresséo Iir)ear S ——regresséo linear g ——regresséo Jinear

0 . 0 0

0 0.2 0.4 0.6 0.8 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 0 0.2 0.4 0.6 0.8
Validacao - Ground Truth Validacao - Ground Truth Validagao - Ground Truth
(@ (e ()

705

Fig. 3. Exemplos de correlagdo entre os resultados obtidos na avaliacdo de desempenho comparando o uso do ground truth tradicional
(métrica F'1) e o uso dos mapas de dificuldade (métrica F'1p). Em (a), (b) e (c) existe moderada correlacdo entre as métricas. Em (d), (e)

e (f) a correlagdo entre as métricas é forte.

[1]

[2]

TABELA 1T

ENTRE AS METRICAS F'1p E F'1.

RESULTADOS DA EXECUCAO DOS ALGORITMOS SOBRE OS VIDEOS DO CDNET 2014 ORDENADOS PELA DIFERENCA

Algoritmo Categoria Video F1 Flp Diferenca
BSUV-Sem Low Framerate port_0_17fps 0,0086 0,8956 0,8870
BSUV-Net Low Framerate port_0_17fps 0,000 0,7874 0,7784
BSUV-Sem Intermittent Object Motion  streetLight 0,2228 0,8838 0,6610
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BSUV-Net Intermittent Object Motion  streetLight 0,2321  0,7890  0,5569
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