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RESUMO

RASTREAMENTO VISUAL DE OBJETOS UTILIZANDO METODOS DE SIMIL ~ A-
RIDADE DE REGIOES E FILTRAGEM ESTOCASTICA

Autor: Flavio de Barros Vidal

Orientador: Prof. V. H. Casanova Alcalde, Ph.D., ENE/UnB
Programa de Pds-graduacdo em Engenharia Elétrica
Brasilia, Junho de 2009

Inicialmente séo apresentadas a importancia e as apleggéesnvolvem o processo de ras-
treamento visual de objetos. O problema de rastreamental\psde ser definido como um
processo de estimag¢do em conjunto com técnicas de procadsade imagens. Os princi-
pais métodos que realizam rastreamento visual encontredi®ratura sao discutidos. O
problema tratado aqui consiste em rastreamento autontioon dado objeto que aparece
em uma sequéncia de imagens obtida por um sistema de visfutamonal. Neste traba-
lho prop6em-se métodos para a realizacdo desta tarefadbas®a similaridade de regides,
o window-matching (WM) metho&ste método baseia-se na obtencao de regides de simila-
ridade em funcéo do padréo da cor cinza de uma janela em teramgonto de interesse.
Discutem-se também as principais formas de medicédo daasid@tle e a escolha pela fun-
¢cdo soma do quadrado das diferengas (SSD) é também justifiead adi¢cdo, discutem-se
os fatores e parametros que afetam o bom desempenho do n&itodomo: tipo de mo-
vimento realizado, oclusdes, variacdo do tamanho da jameldancas de iluminacéo, etc.
Desenvolveu-se e implementou-se entdo um algoritmo deeaasénto (WM) baseado na
similaridade de regifes que utiliza a fungdo SSD. O algariton entdo aplicado a diver-
sas situacgoes de rastreamento. Observou-se que, pa aaitacdes, o algoritmo WM
ndo acompanhava o objeto rastreado. Entdo, como o rastreapuwe ser tratado como
sendo um problema de estimacéo, introduziu-se um procettimecursivo para estimacao
Otima a partir das medidas produzidas pelo algoritmo WM. Me@sso dindmico de rastre-
amento, o vetor de estado a ser estimado consiste dos veéopesicao e velocidade 2D do
ponto de interesse, sendo o vetor de medicéo dado pelogyemrespondentes fornecidos
pelo algoritmo WM. O método leva agora em consideragdo astafsticas estocasticas do
processo de rastreamento (ruidos intrinseco e de medidastnsacao Otima € realizada
pelo filtro de Kalman, que estimara posi¢céo e velocidade e@stezas correspondentes.
Um novo algoritmo integrando esta filtragem estocastica (Mfoi desenvolvido e im-
plementado. Observou-se que a filtragem estocastica netdmeelhora o desempenho do
rastreamento. Na procura por aumentar mais ainda a rolistgoritmo e a sua conver-
géncia adicionou-se uma busca heuristica nas solu¢cdeadaasa otimizagédo seguindo o
agrupamento de particulas. Desenvolveu-se assim o algoWM+K+PSO que além de
maior robustez produziu trajetérias de rastreamento maises.






ABSTRACT

VISUAL TRACKING OBJECTS USING SIMILARITY TECHNIQUES AND ST O-
CHASTIC FILTERING

Author: Flavio de Barros Vidal
Supervisor: Prof. V. H. Casanova Alcalde, Ph.D., ENE/UnB

Programa de Pds-graduacdo em Engenharia Elétrica

Initially the importance and applications on which objeissal tracking is involved are pre-
sented. Visual tracking problem can be stated as an estimaitocess acting together with
digital image processing techniques. The different metHodnd in the literature for sol-
ving this tracking problem are discussed. The problem beéeait here consists of automatic
tracking of a given object appearing in a sequence of imagesiced by a computer vision
system. This work proposes methods to perform this taskatebased on theiindow-
matching (WM) technique3 hese techniques are based on obtaining similar regidesirs

of the gray level pattern of a window around a point of interd$e option for these tech-
niques are justified and the main hypotheses are discusbedlifferent ways of measuring
similarity are also discussed and the choice of the sum aireqiifferences (SSD) as a simi-
larity cost function is also justified. A discussion followfsituations that affect the tracking
results, as type of motion, occlusions, window size varia] illumination changes, etc. An
object tracking algorithm (WM) based on regions of simtlads measured by the SSD cost
function is developed and implemented. The algorithm is tygplied for tracking objects in
different situations. It was observed, for certain appiass, that the WM algorithm failed
to track the object. Then, as tracking can be consideredtanasn problem, a recursive
procedure for optimal estimation from measurements géseetay the WM algorithm. In
the tracking dynamical process the state vector consisteo2D position and velocity co-
ordinates of the point of interest, being the measuremertbvehe corresponding output
from the WM algorithm. The new method now takes into accobatstochastic properties
of the tracking process (intrinsic and measurement noise tlze optimal estimation is per-
formed by the Kalman filter, being the output estimates ofpbgition and velocity and the
corresponding uncertainties. A new algorithm integratimg stochastic filtering (WM+K)
is developed and implemented. Indeed the stochastic figgeémproves the tracking perfor-
mance and succeeds where the WM fails. Further procedunesrease the robustness and
convergence of the tracking algorithm were pursued. Inicoty a heuristic search based on
Particle Swarm Optimization allowed to obtain smooth tragkrajectories.
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AUKF Filtro de Kalman Unscented Aditivo

RBUKF  Filtro de Kalman Unscented Rao-Blackwillised
RBAUKF Filtro de Kalman Unscented Rao-Blackwillised Aditivo



1 INTRODUCAO

O rastreamento visual de um objeto em movimento por um oadenhumano consiste
no acompanhamento do movimento do objeto pelo sistema 8e dsobservador. A visao
vai capturando as imagens do objeto e o cérebro as processaidajue seja possivel seguir
a trajetoria descrita. As diversas aplicacfes deste ppocbsem como a necessidade da sua
automacdo, levaram a tentativa de implementacao do rastrgéa por uma maquina dotada
de um sistema de visé&o artificial para captura de imagens endggstema de processamento
digital destas imagens para acompanhar a trajetdria satanm vista o objeto.

O processo de rastreamento visual consiste em encontraraegid de interesse nos
sucessivos quadros de uma sequéncia de imagens, capterada® curto intervalo de
tempo. Este processo tem se tornado um recurso importantéeas aplicacbes como:
Controle de sistemas baseado em viséo [1], [2], robéticasimidl [3], biomedicina [4],
vigilancia [5], rastreamento de alvos aéreos [6], monitaato e controle de aeronaves e
veiculos terrestres[7], controle de linha de montagemmaativa [8] e rastreamento de faces
humanas[9], entre diversas outras aplicacbes de pesqdéesenvolvimento.

Neste trabalho é proposto um algoritmo de rastreament@lvi®i objetos, que com-
bina técnicavindow-matchingom teoria de estimacéo 6tima linear estocastica utilieand
filtragem de Kalman [10]. O algoritmaindow-matchingpresentado foi modificado para
ser utilizado em situa¢gBes que envolvem fungdes de custosterprmente acoplado ao
processo de filtragem estocastica utilizando o Filtro dert@al. O principal objetivo deste
trabalho foi desenvolver uma estrutura para algoritmosagdggamento, ainda nao vislum-
brando sua forma final e implementacéo eficiente, justificamdtilizacdo da plataforma
de desenvolvimento computacional MaffabA conseqiiéncia natural, e necessaria, foram
melhorias tanto na robustez, quanto nos resultados dédniage dos objetos de interesse
em se rastrear. Com o intuito de aprimorar as técnicas deaastnto j4 desenvolvidas, e
ainda utilizar de recursos que a partir do aumento da cagp@eide processamento atuais,
optou-se no acoplamento do algoritmo com filtragem estoeaattécnicas de Otimizacao
de Trajetérias por Enxame de Particulas (Particle Swarm Optimization Estas, por sua
vez, tornaram o algoritmo modificado com maior robustez daamelhorando a descrigdo
de trajetorias dos alvos a serem rastreados.

1.1 UMA BREVE REVISAO BIBLIOGRAFICA

Um dos primeiros trabalhos que envolvem técnicas de rasée® visuais podem ser
encontrados em [11]. Sua énfase ndo estava somente noalesaento de técnicas para o
rastreamento (neste caso video com baixa taxa de compresasimo desenvolvimento de



novas tecnologias para aplicacbes em tempo real, que @&avobvrastreamento visual para
area militar. As primeiras aplicacdes tiveram como objetivastreamento de objetos que
ndo possuiam mudancas de aparéncias (forma, escala eemofamdexemplo) e no plano
de fundo background do ambiente durante o rastreamento. Devido as restrighbaigda
capacidade computacional da época, este processo dewnasiri® sO era possivel com a
utilizacao de equipamentos dedicados e de alto desemp8ahwnte dessa forma as tarefas
relativas ao rastreamento poderiam ser realizadas em texalpo

No trabalho desenvolvido em [12], faz-se 0 uso do rastretmasual por cameras com
fibra Optica conectadas remd-effectoftambém chamado de ponta-de-ferramenta) de ma-
nipuladores roboticos. Este sistema € caracterizado selade técnicas de extracdo de
campo de movimento em imagens, adaptadas para o rastrearnseratl de objetos em ima-
gens digitais. Desenvolveu-se uma metodologia na quataeas calculos dos parametros
cinematicos do manipulador por meio do rastreamento vadoahcar o objeto a ser mani-
pulado. Aplicou-se este algoritmo no desenvolvido de unhdaée montagem, na qual o
robd manipulador era responsavel em coletar objetos em st@iaseem movimento. Todo
0 posicionamento dos objetos eram obtidos por meio do &hgode rastreamento visual no
plano da imagem coletadas por cameras calibradas sobreipuiaaior.

Em [13], foi apresentado os primeiros trabalhos envolveadtsteamento visual por téc-
nicas de fluxo dpticbbaseado na similaridade de regides na imagem. Este métnadoteo
estrutura basica a utilizacéo de funcdes de custo em afdisale rastreamento bidimensi-
onal em imagens. Discute-se a idéia que a extensao paraqesesvolvam rastreamento
tridimensional € uma evolucdo natural, pois o algoritmadeslvido interpreta este tipo de
situacdo sem a necessidade de grandes ajustes. Por sddratdizacido de adaptacdes de
técnicas de fluxo Optico, além da elevada carga computdaitinzaada na realizacdo me-
todo, néo foi feito o uso de nenhuma seqiéncia de images$eai imagens que represente
situacgOes diversas que poderiam ser encontradas duraneoesso real de rastreamento).

Ao se abordar a combinacéo rastreamento visual e técnicasttele modernas, tém-se
o trabalho desenvolvido em [15]. Neste trabalho uma estuta rastreamento visual uti-
lizando o modelo do sistema formado pela transformatieto-camerajue interagem no
plano da imagem com aplicacdes para robds moéveis. A esaatégontrole desenvolvida
envolve métodos de estabilidade assint6tica com o fechanuenmalha de controle por
meio das informacdes fornecidas pelo sistema de rastréamwisnal. O método de rastrea-
mento utilizado para o0 modulo de visdo foi proposto inicette em [16]. Na metodologia
apresentada em [16] desenvolveu-se um algoritmo par@aasénto de pessoas, por mode-
los baseados em objetos estéticos no plano da imagem. Estdatogia insere na malha
de controle do sistema 0 mapa de velocidade extraido da imagya funcdo da posicao
do objeto rastreado. Dessa forma, todas as informacdeseéespadas de forma a satis-

Maiores informac6es a respeito do desenvolvimento dedésmle extracdo de movimento baseados em
imagens digitais podem ser encontradas em [14].



fazer teoricamente o critério de estabilidade diretd.ypunov O sistema desenvolvido
nao atende aos requisitos de robustez para diversas &fusedis, sendo que foi somente
aplicado em simulagdes computacionais para o rastrearderijetos em movimento.

Tratando-se de métodos de rastreamento visual, nos gilizesmffiltro estocasticos para
realizar a tarefa de rastreamento, tém-se o trabalho aypaeleeem [17]. A proposta inicial
deste trabalho é o desenvolvimento de um algoritmo panageeasento visual que envolvam
ambientes com diversos objetos, o que eleva a necessidddselovolvimento de algoritmos
robustos. Para isso, fez-se o uso do filtro probabilistica pasociacdo de dados. Definiu-
se a estimacéao das posicoes baseadas nas variaveis deesedgirocesso de medicao €
feito pelas informacdes fornecidas com a transfornmtaolagt{18] das regioes de interesse
circulares em torno do objeto a ser rastreado. Em seguidseraaplicado para situacoes
de rastreamento para multiplos objetos, fez-se 0 uso de mndé associagédo conjunta de
dados para realizar o interacéo entre as diversas medigienpentes do algoritmo. Ainda
na linha de rastreamento visual com etapas de filtrageméesice, em [19] utiliza também a
transformadalough entretanto ao invés de alimentar um filtro probabilistiapealizar a
associagdo de dados, fez-se o uso do filtro de rastreamaentaifilas hipéteses, seguindo
de forma semelhante a utilizada no trabalho de [20]. Nesie aa imagens utilizadas para
teste sdo imagens sintéticas com elevado contraste erigeladundo da imagem.

Algoritmos que combinam processamento de imagens digitéécnicas de controle
servo-visual, estdo sendo aplicados na solucdo de probleomaplexos tais como rastre-
amento de objetos a partir de uma sequéncia de imagens [Zdfod@sso de rastreamento
também pode ser considerado como um processo de estimag#do agh conjunto com
processamento de imagens digitais. Para o processo daedtimode-se utilizar procedi-
mentos de filtragem estocastica, como o Filtro de Kalman ¢22]Filtro de Particulas [4].
Um algoritmo para rastreamento visual descrito em [23] doenbm rastreador de média-
mével com uma modalidade de algoritmo de similaridade d@&esgvindow-matchiny
para minimizar o efeito ddrift durante a ocorréncia de uma ocluséo parcial. Outro algo-
ritmo proposto em [24] utiliza o filtro de particulas para streaamento de objetos baseado
em multiplas sugestdes (i. eued em conjunto com parametros adaptativos e seu desem-
penho € avaliado com relagdo a imagens sintéticas e reampacadas com o rastreador
de média-movel. Estes processos de estimacdo podem s&dagliem processos de con-
trole servo-visual em associacdo com algoritmos do wpwow-matchingobtendo assim
melhores resultados [25].

1.2 ORGANIZACAO DA TESE

A organizacéo da Tese foi definida como apresentado abaixo.

No capitulo 2 séo apresentados os principais conceitos@dolegias que abrangem as



técnicas de rastreamento visual encontradas na vastuit®r Realizou-se um processo
de classificagcédo dos tipos de rastreamento visual, classiiiccada metodologia que uti-
lizaram estrutura de desenvolvimento baseada em métotkrsnilgsticos ou estocasticos.
Permitindo melhor entendimento e descrevendo as congdbsirealizadas durante todo o
processo de pesquisa ho assunto.

No capitulo 3 sdo discutidos as principais técnicas deastento por similaridade entre
regides de interesse, suas estruturas fundamentais eoosnats desenvolvidos, bem como
resultados do emprego deste no processo de rastreamentthémaé apresentado neste
capitulo um algoritmo desenvolvido a partir das técnicagpisadas no qual ficou conhecido
comowindow-matching

No capitulo 4 o Filtro de Kalman e suas principais caradiesis sdo apresentadas, jun-
tamente com o processo acoplamento com o algomtmdow-matchinglesenvolvido e os
resultados dos testes realizados, gerando o algoritmadteivM+K. A modelagem da es-
trutura desenvolvida foi investigada no qual se empregauoesso de filtragem de Kalman
para aumentar a robustez e transformar o algonttindow-matchingplicavel para diversas
situagdes que podem ser encontradas no rastreamentodasoiajletos.

Continuando o que foi apresentado no capitulo 4, tém-se pituta 5 a apresentacao
da técnica de otimizacéo por enxame de Particulas - PSO, dmamsuas principais formu-
lacOes e sua integracdo ao algoritmo desenvolvido. Estgrantdo serviu para melhorar o
desempenho do algoritmo WM+K, e também, para realizar mialhoa trajetoria descritas
pelo rastreamento.

Para a finalizacdo deste trabalho, apresenta-se no cafiagoprincipais conclusfes
retiradas durante todo o processo de desenvolvimento daipasealizada, bem como pro-
postas para trabalhos futuros a serem desenvolvidos.



2 RASTREAMENTO VISUAL

Neste capitulo descrevem-se as técnicas mais relevantastteamento visual.

2.1 CONCEITOS BASICOS SOBRE RASTREAMENTO VISUAL

Nos anos recentes, houve um grande aumento de situacoesax@gs que utilizam
o rastreamento visual em imagens digitais. O surgimentoogasnmetodologias de ras-
treamento visual para um Unico ou varios objetdsi(itarget Tracking, despertou grande
interesse em pesquisas e aplicagbes. Elas envolvem divéaesas como biomedicina [2],
automacéao de processos [3], industria bélica [6], sistateanonitoramento e controle de
trafego de veiculos e aeronaves [7], sistemas de vigil&bLiantre outras.

Em [26], define-se como rastreamento visual o procedimentoailizar uma ou mais
caracteristicas desejadas em uma sequéncia de imagensotdraale realizacdo do rastre-
amento visual pode ser definida por métodos de detec¢éo dmerde utilizando derivadas
espaciais e temporais das imagens que compdem a sequéranglese [27]. Outras varia-
¢cbes também podem ser encontradas em [28], que define came@anasnto visual o quanto
regides na imagem sao similares, identificando o movimentegioes como rastreamento.

Para identificar os elementos que compdem sistemas dearasti® visual, seque-se
aqui a terminologia utilizada neste trabalho:

e Estado do Alve vetor de pequena dimensao que armazena as informacoes aaso
alvo, o suficiente para ser utilizado em operacdes de edigsdgturas.

e Medicéo- observacgéao ruidosa correlacionada ao estado do alvo.
e Rastro- conjunto de medidas no tempo associadas a algum alvo.
e Sensor unidade responsavel pela aquisicédo de informacfes daeaitsbi

e Quadro- captura de regido do ambiente obtido pelo sensor em urmtestie tempo,
chamado déntervalo de amostragem

e Mudanca de Posicdo (manobrajnudancas nao estimadas da posic¢ao do alvo.

e Regido de Interesse (ROIyegido delimitada que contém o alvo a ser rastreado.

Neste trabalho, aalvoscorrespondem aos pontos centrais das regides de interasas e

caracteristicas na imagem. s@nsoré equivalente a camera, independente de seus para-

metros construtivos. Para descrever as metodologiagetestpara o rastreamento visual,
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poderia optar-se por classifica-las de acordo com suasigaiacaracteristicas e estrutu-
ras de concepgao seguindo o proposto em [29]. Com o passands® 0 crescimento da
capacidade computacional, esta classificagdo ndo podesaraigilizada, pois ndo agrega
0s métodos que envolvem caracteristicas estocasticata fbasa, optou-se em dividir os
principais métodos erdeterministico® estocasticas Deve-se ressaltar também, que esta
classificacéo é feita de forma a melhor correlacionar asdo&igias de rastreamento visual
existentes a estrutura deste trabalho.

2.2 METODOS DETERMINISTICOS

Com relagédo aos métodos deterministicos, optou-se emvatibidis em trés grupos.
Estes grupos sadastreamento por SegmentagBRastreamento por Contornos e Bordas
Rastreamento de uma Regido de Interesse

2.2.1 Rastreamento por Segmentacao

O processo de segmentacdo de imagens envolve técnicascgsgamento que permi-
tem destacar determinadas regides do restante da imagkrandb critérios pré-definidos
[18]. Tais critérios podem ser baseados em informagbe®pientes da imagem como cor,
intensidade e movimento dos pixels que representam o algprasireado. Determinada a
posi¢do da imagem correspondente ao alvo, sua posicao @oaletisla através do centréide
da regido formada.

Como parte do trabalho de pesquisa desenvolveram-se doistislos de rastreamento
por segmentacdo. O primeiro algoritmo [27] realiza o rastrento pela segmentacdo da
intensidade de movimento dos pixels. Ele é baseado na detex®o do fluxo 6ptico dife-
rencial de Horn& Schunck [30] que representa 0 movimento dos pixels. Asnmégdes
deste movimento séo obtidas a partir de suas respectivaadhes, determinando-se entao
seus respectivos campos de movimento. VariacOes destdaotag@ que incluem funcdes
diversas para extracdo do movimento em sequéncias de isigam introduzidas por [31]

e [32]. As figuras 2.1 e 2.2 mostram o fluxograma do algoritns@deolvido, sua aplicacéo
ao rastreio de uma pessoa € mostrada na figura 2.3.

O segundo algoritmo desenvolvido [29] realiza o rastreampela segmentacéo de co-
res. A figura 2.4 mostra o fluxograma do algoritmo e sua afdic@p rastreamento € mos-
trada na figura 2.5. O algoritmo demanda carga computaciedakida e por isso foi apli-
cado a uma competicdo de futebol de rob6s, na qual o rastné@ueve ser realizado em
tempo real.
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2.2.2 Rastreamento de Contornos e Bordas

Os contornos e bordas em uma imagem estao associados dsrestieas geométricas
dos alvos a serem rastreados [29]. Diversos elementos domnesdas caracteristicas geo-
métricas do objeto de interesse podem ser utilizados condongdros para o rastreamento.
Elementos componentes da imagem séo fortes influenciadorpsocesso de obtencéo de
informacdes de contorno e bordas. Tais elementos, comaninéigdo, fundo da imagem
(background e oclusdes por exemplo, podem comprometer 0 processo de&xtde con-
tornos, e consequentemente, o rastreamento.

Uma forma de se identificar elementos geométricos é pelaagilo de funcdes para-
métricas. A principal aplicacédo de tais funcdes é na obtededparametros que indiquem
a propriedade do objeto a ser rastreado (posic¢oes, indksacaios,...). Em [9] utiliza-se
o método de extracdo de bordas de Canny [33] para realizatreaeento de faces huma-
nas, onde a metodologia € proposta para imagens em divétsg®es complexas. A partir
das bordas extraidas, um mecanismo envolvendo modeld-visugal realiza a extracao das
fungbes paramétricas utilizadas no rastreamento. Noremémutiliza-se dransformada
Hough[18] para extrair funcbes paramétricas de retas e circénégis em imagens e em
seguida realizar o rastreamento de pontos de interesse34mt[liza-se alransformada
Houghpara fazer a identificacdo de uma bola, em conjunto com rexesis artificiais. Na
literatura, também podem-se encontrar métodos de rastrgamor contornos que envolvam
a energia dos pixels da regiao de borda, como o método pmposKitchen e Rosenfeld
[35]. Como parte do trabalho de pesquisa desenvolveu-ségamteno que executa o rastre-
amento pela extracao de bordas segundo a metodologia dg {38)nA figura 2.6 mostra
o fluxograma do algoritmo desenvolvido. Na figura 2.7 mos&aesultados da aplicacéo
deste algoritmo. Maiores detalhes da estrutura desteitafgopodem ser encontrados em
[36].

2.2.3 Rastreamento de uma Regido de Interesse

Basicamente, este tipo de rastreamento consiste em aranazewmalores dos pixels de
uma regido de interesse contendo o alvo a ser rastreado.afestalefine a regido de re-

feréncia Region of Interest - RQle corresponde ao padrédo a ser localizado nas imagens

subsequéntes da sequéncia.

Em [37] é apresentada esta técnica voltada para deterridadéixo 6tico e do campo
de movimento para uma sequéncia de imagens com objetos eimemtw. Esta técnica
rastreia o objeto moével pela a similaridade, em termos amaiiade dos pixels, da regido
de interesse onde encontra-se o objeto. A similaridade &apdla minimizagdo ou maxi-
mizagéao de fungdes de custo.

Como parte do trabalho de pesquisa desenvolveu-se umtaigate rastreamento [38]
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baseado na similaridade de regides, cujo fluxograma é rdosteafigura 2.8. Sua aplicacao
ao rastreamento de um manipulador roboético é entdo mosteafigura 2.9. Entretanto, a

maioria dos métodos baseados no rastreamenRQdalemanda carga computacional ele-
vada. Em [31] e [39] sdo apresentados procedimentos parairesta carga.
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Funcéo
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Validacéo

Lago
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k+1

Figura 2.8: Fluxograma do Rastreamento por regiao de sgenea forma Padréo.

As metodologias que utilizam regifes de interesse sdo stigeis a diversas situacoes
como rotacdo, mudancas de escala e variacdes bruscas magdmdo ambiente. Para ca-
S0s que envolvam estas caracteristicas, em [21] propdenelberias baseadas em métodos
paramétricos de avaliagdo do movimento, que minimizans e$&itos.

Nas secdes subseqiéntes, os métodos que envolvem rasti@aimeal por regido de
interesse, serdo novamente abordados e avaliados comdatatitramento.
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Figura 2.9: Em (a) a imagem no instarkke&eom a regido de interesse formada em torno
do ponto marcado em verde e em vermelho em (b) a imagem nat@gta 1 o pixel
correspondente. (c) é a matriz de similaridade da funciast® para a regido de interesse
em (a).

2.3 METODOS ESTOCASTICOS

Os métodos de rastreamento visual utilizando procedirseggtocasticos podem ser
agrupados emMeétodos por Estimacao de Estados e Métodos por Associac@rades
Vale ressaltar que devido a grande variedade de métodassstos existentes, esta classi-
ficacdo servird somente como guia para a estruturacao désat®mais comuns encontradas
na literatura.

2.3.1 Rastreamento por Estimacao de Estados

Diversos sistemas de rastreamento envolvem a estimacatadi® €o alvo de interesse.
Este processo pode ser dividido em duas partes:

¢ Predicdo de Estadeobtencéo do estado previsto a partir do estado anteriorad para
o quadro atual,

e Atualizacdo das MedicBesincorpora uma nova medicdo para o estado estimado para
obter a nova estimativa.

A figura 2.10, ilustra a metodologia por estimacéo de estafl@scolha do modelo de
alvo a ser rastreado, representa o fator principal paraestalidade de rastreamento. Este
processo de escolha impde maior complexidade na preseabadeue realizam mudancas
em sua trajetéria [40]. Dentre as metodologias que realizestneamento por estimacao de
estados pode-se destacar duas: Aplicacabiltto de Kalmane o Filtro de Interag&o por
Multiplos Modelos - IMM
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2.3.1.1 Filtro de Kalman

O estimador de estado mais utilizado &itiro de Kalman[10]. O Filtro de Kalman
possui desempenho considerado 6timo com a prerrogativélidagio do erro quadréatico
médio. Maiores detalhes sobre a formulacao, implemensag@valiacbes com respeito a
aplicacdo do Filtro de Kalman para rastreamento visual, t@mo suas formas basicas e
transformacdes, serdo abordados no capitulo 4.

2.3.1.2 Filtro de Interacao por Multiplos Modelos

Em diversas situacfes de rastreamento, 0s alvos rastrecakienalmente realizam ma-
nobras de mudanca de trajetoria. Ao avaliar o procedimeto & incorporacao do filtro
de Kalman, assume-se um simples modelo para o movimenta flesna depara-se com
dificuldades impostas por tais mudancas. Um estimador i@ para estas situacoes € o
Filtro de Interacéo por Multiplos Modelos - IMN#1]. O filtro IMM utiliza diversos mode-
los para 0 movimento e mudancas probabilisticas dos modssuxiados ao alvo. Durante
cada periodo de amostragem (entenda-se como o intervadodenis quadros consecutivos),
assume-se que 0 movimento do alvo é descrito por um dessesasod

O processo de construcao do filtro IMM utiliza multiplos Gkrparalelos, em que cada
um dos filtros corresponde a um dos modelos assumidos. Dasidliferencas entre os
modelos, ocorre uma troca de informagdes entre os filtrosaride cada periodo de amos-
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tragem, todos os filtros IMM estdo em operacdo. O estado astigeral do processo de
rastreamento € a combinagéo das estimativas advindas ddiltadindividualmente. A
figura 2.11 apresenta a estrutura da metodologia do filtro [AM

Estado Atual

Filtro M1(k+1) Filtro M2(k+1)
Y Y

Predigéo Predicédo

Medigcéo
em K + 1 J

A y

lizagdo

Y

z

5
Y

Atualizagao

Estado

Estado Estimado
Estimado Filtro M2 Atualizacéo
Filtro M1 do Modelo
de

# Probabilidade

Y

Combinagéo

&
dos Estados <€
Estimados

Y

Estado Estimado
Global

Figura 2.11: Fluxograma da Metodologia de rastreamentdifpa IMM utilizando dois
modelos para estimagéo dos estados.

2.3.2 Rastreamento por Associacao de Dados

Diversos algoritmos de rastreamento por associacao des dadmpresentados em [42].
Estes algoritmos podem ser definidos consocedimento por Bloqueamento, Filtro de
Vizinhancga-proxima, Filtro de Associagdo Probabilisti@anjunta de Dados e Filtro de Ras-
treamento por Multiplas Hipoteses

A associacao de dados é definida como o estabelecimento cespoode medicao, para
qualquer valor utilizado no estimador de estado. Para cetlante de amostragem, assume-
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se a existéncia de conjuntos de rastreadores. Contudo, mjontm de medi¢cdes sempre
sao recebidos. Estas medidas séo utilizadas para at@aipacna inicializacdo de novos
rastreadores.

2.3.2.1 Procedimento por Blogueamentsating Procedure

O procedimento por bloqueamento [43] € utilizado para ac8elelas medigbes que
sdo candidatas para a associagao do rastreamento codsidEste procedimento permite
acelerar o processo de associacdo de dados pela limitag&gida de procura, para as
medicdes provenientes do alvo de interesse no espaco dedoedi

Este procedimento também é definido como iiperelipsdide M-dimensionakentrada
sobre a medida predita. O bloqueio estimado para cadaadstrao quadrd: + 1 é repre-
sentado por uma elipse centrada na posigao prevista e ngdeedQualquer medida que
pertenca ao bloqueio é chamadawedicao validaPara realizar uma aproximacgao mais efi-
ciente, requer a utilizacao do algoritmo dtnker-Volgenanid4], que possui como objetivo
uma solucao global 6tima.

2.3.2.2 Filtro de Vizinhanga-proximaNearest Neighbor Filter

De acordo com [29], o filtro de Vizinhanga-proxima(NN) é unaai@cdo do método por
bloqueamento 2.3.2.1, em que em cada rastreamento o filti@ @@m o método d&ating
Entdo, realiza-se a escolha pela estimativa da medicaonpadxara medicao predita, de
acordo com o quadrado do processo de inovacao normalizadest& medicdo for valida
para mais de um rastreamento, o estado do alvo € atualizada oeedi¢éo selecionada.

2.3.2.3 Filtro de Associacéo Probabilistica Conjunta ddd3a

No caso de sistemas de rastreamento com alvos proximot eriscrescimento poten-
cial das associacgdes entre o rastreamento existente e gHawe?2]. Sob estas circunstan-
cias foi proposto o filtro de Associacéo Probabilistica Qotg de Dadoslpint Probabilistic
Data Association Filter - JPDApara resolver esta taxa de falta de correlagdo existetree en
as medicdes e o rastreamento. De acordo com a abordagerardadasem [20], a estrutura
principal do filtro JPDA é semelhante a do Filtro de Kalman sgr& abordada com maiores
detalhes no Capitulo 4.

A principal diferenca encontrada com relagéo aos filtrosAIBDs anteriormente apre-
sentados, encontra-se na utilizagdo de modelos paraos&ritdo-paramétricos [42][45], na
obtencéo da estimativa de eventos realizaveis, computnestimativas das probabilidades
associadas a cada medicdo e associacao de estados.
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2.3.2.4 Filtro de Rastreamento por Multiplas Hipoteses

O filtro de Rastreamento por Multiplas Hipoteses (i. Multiple Hypothesis Tracking
- MHT) é uma forma de aproximagéo para cada tempo de amostragem &ioalidade
de realizar a separagéo das medi¢Oes nos rastreamentosiesafalsos (entenda-se como
estimativas aberrantes). Em raz&do desta abordagem, estdalé tomada imediatamente
mantendo o recebimento das medic¢des, gerando hipotesesséeatea sobre esta situacao
[19]. Consequéntemente, o niumero de hipéteses cresceangalmente de acordo com o
maior numero de medicdes.

De acordo com [19], s&o gerados inicialmente um numero déidaios que serao ras-
treados, bem como a realizacdo do processo de recebimentoethicoes. As hipoteses
consistem de rastreamentos cujos estados séo estimadalsneste pelo filtro de Kalman.
Para compor este conjunto de hipoteses geradas, utiliedamdém as medicdes passadas.
Novas hipéteses sdo geradas pela associacdo dos conjartipoteses estimadas e as me-
dicdes recebidas seguindo a ordem de recebimento destapos8i/eis associacbes que
poderéo ser realizadas devem obedecer as seguintes amdicd

e Se a hipotese € a continuacdo de um rastreamento ja estdbelec
e Se é um alarme falso €;
e Se € um novo alvo a ser rastreado.

A cada nova hipétese, um rastreamento € associado com adoedas atual. Pode-se
fazer o uso de metodologias comd@ating Procedurgara reduzir o nimero crescente de
hipéteses, bem como o uso de metodologias de contenc&o@as(pruning), que tambéem
realiza o processo de reducao do crescimento do nUmeropd@teses. O método d@das

[46] realiza a eliminacédo de hipoteses levando em congjéleras probabilidades associadas
a cada hipoétese e o limiar maximo permitido de podas.
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3 RASTREAMENTO BASEADO NA SIMILARIDADE DE REGIOES

De acordo com o apresentado na se¢éo 2.1, optou-se inicig@meste trabalho de pes-
guisa em realizar o desenvolvimento de algoritmos pareeasiento visual que fossem apli-
cados em situacdes diversas. Pdde-se constatar facilqustes métodos de rastreamento,
tanto deterministicos quanto estocasticos, tém suasagpbs sao voltadas para situacoes
especificas, tornando-os limitados e de dificil reconfigiwgpara situacdes adversas (ex.:
rastreamento de objetos que realizam movimentos namsgiePartindo deste pressuposto,
surgiu a necessidade do desenvolvimento de algoritmosgaea sdequados para estes tipos
de rastreamentos, bem como sejam reconfigurados com maiplicsdade. Desta forma,
foi criado o algoritmonvindow-matchingo qual sera abordado no decorrer deste capitulo.

Na secao 3.1 descreve-se genericamente o conceito derglatdies de regides existente
na literatura. A secéo 3.2 discute os procedimentos de meieacao desta metodologia de
rastreamento de movimento. Na sec¢éo 3.3 apresenta-se waauét rastreamento baseado
na similaridade de regides e que foi desenvolvido nestaltrabO método proposto € uma
versdo modificada do método convencional e produziu mehasultados. A secao 3.4
mostra entdo o algoritmo desenvolvido que implementa o doébooposto. Finalmente a
secao 3.5 apresenta os resultados da aplicagcéo desténatgori

3.1 METODOS BASEADOS EM SIMILARIDADE DE REGIOES

Métodos baseados na medigéo da similaridade entre regid@nagens séo ferramen-
tas comuns em diversas aplicagdes como: reconhecimentigetes [47], compresséo de
video [48], correlacdo entre imagens estéreo [49] e ramepto por similaridade de regides
(Window-Matching[50]. Muitas aplicagdes envolvendo similaridade de regibaseiam-se
no emprego déuncdes de Custa serem minimizadas ou maximizadas.

O método consiste na andlise do padrao do nivel de cinza em derum ponto de in-
teresse e na busca pelo padrédo mais similar na imagem segént detalhes, dada uma
imagem define-se uma janelgz, y) em torno de um pontp(z, y) da regido de interesse,
consideram-se entéo janelas similarés +w, y + h) deslocadas horizontal e verticalmente
por um namero inteiro de pixels que correspondem a larguya (@ltura () da janela res-
pectivamente. A similaridade do padrdo de cinza entre atga® quantificada na forma de
uma fungéo de custo. Esta fungéo de custo dependera dasidiaides das duas janelas e é
representada como

f(J, J (w, h)). (3.1)
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Sendo uma medida da dissimilaridade (separacgéo ou digjaagrocura da similaridade
entre as janelas consistird entdo na minimizacéo destadute;custo. No caso da utilizagao
de fungbes de correlacdo sera a maximizacgao da fungéo.

3.2 ASPECTOS NA IMPLEMENTACAO DOS METODOS DE SIMILARIDADE

As referéncias [37] e [31]apresentam diversas formas deanes similaridades entre
padrdes de intensidade de niveis de cinza em imagens séjser@uatro aspectos fun-
damentais s&o considerados para a constru¢do dos méteseaslbs na similaridade de re-
gibes, sao eles: &aracteristicas do padrao de intensidade de cinza utilizdx) escolha
da medida de similaridade (ou funcao de correlaga))avaliacdo da confiabilidade das
medidas de similaridade d) problema da ocluséo de objetos na imagem

3.2.1 Caracteristicas do Padrdo da Regido de Interesse

Nestes métodos de similaridade as informagdes da rigidpasde movimentos realiza-
dos séo fatores que determinam fortemente o sucesso osdoataimplementacéo, assim a
escolha da regido deve ser feita de forma cuidadosa. Cagaia reproduza com alto grau
de fidelidade as caracteristicas atuais da imagem, osaésslbbtidos para o rastreamento
serdo satisfatorios, do contrario ndo sera possivel egairastreamento.

Problemas envolvendo aproximacdes bidimensionais domeo em imagens, ocor-
rem quando a regiao de interesse sofre transformacdes exasplle forma e iluminagéo,
as quais influenciam diretamente na obtencao da estruturgodonento (ex: objetos que
alteram a profundidade juntamente com uma rotacao). Umsaliagdes para este problema
esta na aplicacdo de métodos que, no decorrer da sequénciagins, atualizem a regiao
de interesse a partir da posigéo anterior da mesma, mimohizas efeitos das mudancgas de
geometria e iluminagao.

Utilizando esta proposta como solucéo, depara-se com uto afdesejado conhecido
como Deslocamento do aspecto regido de interesse na imgdenmglésFeature Driff).
O efeito de deslocamento da regido caracteristica de gseei@corre quando a nova posi-
céo da regido de interesse possui um pequeno erro agregadse gropaga no decorrer da
sequéncia, interferindo na correta realizacéo do raserimPode-se minimizar este efeito
escolhendo fun¢des para calculo da medida de similaridadedfrelacdo), que sejam ade-
quados com o tipo de sequiéncia de imagem que sera utilizado.
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3.2.2 Escolha da Medida de Similaridade

Para realizar o calculo da medida de similaridade, utiliz@njanelas quadradas de di-
mensdesV x N para computar 0 movimento entre uma regido centralizadeontople
interessep (x, y) naimageny; deslocada por valores inteirgg (nas dire¢des horizontal e
vertical respectivamente), e a imagésrsubsequente apos realizado um movimeited,
nas dire¢cdes horizontal e vertical respectivamente. Aisatgumas funcdes de custo que
podem ser utilizadas para medida da similaridade.

3.2.2.1 Funcgdes de Custo de Similaridade

Em [37] s@o apresentad&sin¢cdes de Custempregadas na correlacéo entre sinais uni-
dimensionais (ex.: audio) e bidimensionais (ex.: imagexa¥ sdo mostradas na Tabela 3.1.
As fungdes Soma Absoluta das Difereng&siry of Absolute DifferencesSAD) e Soma
do Quadrado das Diferen¢caSum of Squared Difference$SD) sédo utilizadas em diversas
aplicacdes demandado procedimentos de minimiza¢ao deSdsinle custo. Outras aplica-
¢cOes, que utilizam fungdes de custo, podem ser encontraddasabalhos de [51], [52], [53],
[54], [55] e [56].

Sigla Func&o de Custo
SAD SN el (@ iy g) — (@it doy+  + d)
ssD| Y7 L, (Lh(etiy+g)—L(etitd,ytj+d,))’

ZSAD| SN2 (x4 y+j) —is— Lz 4 i+ deyy + 5+ dy) — ia]

ij=

zSSD| SV (L (m4iy+j) —is— Lz 4i+dey+j+dy) — is)

hj=

LSAD S @iy ) - Bh (e +itds,y+j+dy)
= 2
Lssb| Y2 ., (11 (x+iy+j)—Lh(z+itd,y+j+ dy)>
cC Sl e li@tiy+ i) h(x+itdy,y+j+d,)
NCC ]'v’ 2 I (z+i,y+7) L2 (x+i+ds,y+j+dy)
Zw=fN/2 \/Zf,vj/i_m [1(x+i,y+j)22£\fj/i_N , D(atitde,y+j+dy)?
ZNCC ZN/2 (I (@ +i,y+j)—i1) T2 (@Fitde,ytji+dy)—i2)

bi=—N/2 \/Zfﬁw (D tiy+i)? =i ) SN2 (B (wtitde y+j+dy)?—ia)

Tabela 3.1: Principais fun¢des de Custo utilizadas na réedla similaridade

Onde:

e N: E adimens&o da regido de procura na janela de varredura;

I;;: Quadro da imagem no instanke

x: Eixo horizontal da imagem,;

y: Eixo vertical da imagem;
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¢ d,: Deslocamento na dire¢géo horizontal;
¢ d,: Deslocamento na dire¢éo vertical,

e ;. Valor médio dos niveis de cinza da imagém

As fungBes anteriores tém variantes que empregam a elirordg valor médid{ero-
Mean SAD ZSAD eZero-Mean SSBZSSD), bem como a intensidade média lotaldally
SAD- LSAD eLocally SSD LSSDY. As demais fungdes de custo da tabela 3.1 sdo aplicadas
em outros procedimentos e demandam a maximizagéo (fung@ordelacdo-cruzada (CC),
Correlagéo-cruzada normalizada (NCC) e Correlagdo-deurarmalizada com média zero
(ZNCQ)).

Algumas hipoteses séo utilizadas na medida de similaridadiesidera-se que o padréo
da intensidade do nivel de cinza é aproximadamente coagtatie duas imagens sucessivas,
principalmente em casos em que ndo ocorrem variacdes geeptva(escala) ou mudangas
de iluminagdao.

Assume-se também que a textura da regido de interesse reio plevado grau de am-
biguidade (ou semelhanca) com outras regides da imageific¥ese que 0 método oferece
melhor desempenho se a textura ndo é relevante, bem comsesarale variagdes de bri-
Iho, causadas pelo problemaal&singentre imagens que compdem a sequéncia, dificultam
0 rastreamento por técnicas diferenciais [31].

Um dos problemas dos métodos de similaridade € o esfor¢coutanipnal necessario
para a implementacéo da técnica, sobretudo para implegdestam tempo real [57]. Pro-
blemas como o erro de quantizagédo e otimizagéo da técni@a disccutidos mais adiante.

Existem outras variedades de metodologias para realizevoegso de avaliacédo da si-
milaridade entre as imagens. Entre elas, procedimentositijizam: a Transformada de
Rank[58]; a Transformada Censy§9], [60]; aDistancia de Hamminl8]; e aDistancia
de Hausdorff[61] para imagens binarias. Entretanto, o emprego da fude&msto, para
medida de similaridade em imagens, tem apresentado maiiilittade e aplicacées mais
eficientes. Neste trabalho, optou-se gl que serd abordada com maiores detalhes na
Secédo 3.3, na qual justifica-se a sua utilizacéo para rastréa visual.

3.2.3 Confiabilidade das Medidas de Similaridade

Na aplicagéo da fun¢do SSD, equacéo 3.2, como medida dasdade, frequentemente
depara-se com o problema de ndo ser possivel solucionabtepra de correspondéncia
entre regides com pouca informacgéo de textura. Por esta, rdede-se utilizar a avaliacéo

!Deve-se observar que por serem estruturadas a partir dgiesIBAD e SSD originais, estas sdo empre-
gadas para processos que envolvam a minimizacdo da funciistde
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da confianca dos resultados obtidos no calculo da medidardlasiiade, para controlar o
grau de influéncia do erro gerado durante a implementac¢acétidm

N
2

R(z,y) = (I (x+d,y+) — L (x+i+de,y+j+dy))°. (3.2)

i7j:—

|z

Em [28], € apresentada uma metodologia de avaliagdo da coaftos resultados ob-
tidos para medidas de similaridades que utilizam a ful83D Neste caso, utilizam-se re-
gibes com dimensdesx 5 pixels em comparagdo com os pontos candidatos a satisfazere
as condi¢cOes de minimizacéo da funéD A validacdo do método parte do principio que
ao realizar a correspondéncia entre regides em uma detatanttirecdo de varredura, onde
haja uma diferen¢ca minima da distancia de similaridade estpontos candidatos, ndo sera
possivel determinar a regido correspondente. Em cas@contu seja, existirem variacdes
razoaveis da medida de similaridade em torno daquela digg&arredura, poder-se-a con-
cluir que a regido correspondente é aquela que melhor atendeesultados da funcéao de
similaridade.

Neste trabalho determinou-se um mapa de confiabilidade dédenée similaridade.
Determinou-se entdo o mapa de confiabilidade no rastreardemhovimento da ferramenta
de um robd manipulador, o resultado € mostrado na figura 28da@o 2.2.3. O mapa
de confiabilidade expressa indiretamente no dominio deceda imagem vales e picos.
A posicao destes vales e picos indicam os valores em que adude custo tem 0s seus
méximos e minimos locais. Pela localizacdo destes picodes pade-se determinar o0s
possiveis pontos candidatos de maior similaridade corp&ela regido de interesse.

3.2.4 Ocluséo de Objetos

Quando simultaneamente rastreia-se varios objetos, canimraotos independentes, au-
menta a possibilidade da regido de interesse sofrer oduS@mseqientemente, alguns ob-
jetos podem desaparecer parcial ou completamente em adgmagens. Este fato resultara
em erros na descri¢do da trajetéria.

Para solucionar o problema da oclusao, pode-se considath¢@o de restricdes locais
para a trajetoéria, e/ou trajetérias imcompletas podem esgnifidas, desde que esta Ultima
abordagem seja devidamente tratada. Uma trajetoria imetenpode ser referida como
uma oclusao, aparecimento ou desaparecimento de um objetambém, referida como
a perda do ponto de referéncia do objeto devido a mudancapeetas resultante de um
movimento ou simplesmente devido a falhas no algoritmo seeamento, enfatizando os
argumentos da sec¢éo 3.2.1.

21



3.3 UM METODO DE RASTREAMENTO BASEADO EM SIMILARIDADES DE
REGIOES

Nesta secdo apresenta-se um meétodo desenvolvido nestthdrgdara o rastreamento
baseado na similaridade de regides. As referéncias [13]]ef¢Bam as principais fontes
inspiradoras para o método. Para medida da corresponagni@ganelas utiliza-se a funcéo
de custo SSD, somatoria das diferencas quadraticas. @aasnto consiste na minimizacao
desta funcéo entre imagens subsequentes.

3.3.1 A funcdo Somatéria das Diferencas QuadraticasSum of Square Differences -
SSD

A funcéo de custo SSD foi empregada (Eq. 3.2), como medidanuitasdade entre
regibes de imagens, devido & sua adequacao as metodoleg@astictamento visual. Uma
caracteristica diz respeito a sua integracao a estrutursodenento (seguindo as hipotéses
apresentadas na sec¢ao 3.2) voltadastabilidadee estrutura computacional incremental
Com respeito a estabilidade, a funcdo SSD possibilitagddead termo quadratica, que pe-
guenos valores de similaridade entre regides passem a ter méuéncia no processo de
correspondéncia, diminuindo a quantidade de regifes ambigntre as regides da imagem.
Esta caracteristica ndo é encontrada nas func¢des conuessratpartir das SADs. Com re-
lacédo a idéia de estrutura computacional incremental, ped®tar que ao se adquirir novas
informacgBes com respeito a area de aplicacdo a fungdo SBB,s8® atualizadas de forma
a manter as reais caracteristicas do movimento, permidggion processos que abrangem
todo o campo visivel da imagem.

A equacao 3.2 constituira neste trabalho a funcéo custod@sdade, e devera ser mi-
nimizada, logo o procedimento consiste em encontrar nagmagubsequente uma regiao
que seja semelhante aquela da imagem anterior. Aplicasdovestodologia, pode-se alcan-
car a solucao para o rastreamento visual. Entretanto attpiathes devem ser considerados
para realizacdo do rastreamento visual, seguindo as edsiicas apresentadas na secao
3.2. Maiores detalhes da utilizacdo da funcdo SSD para eaasénto serdo apresentados
na secéao 3.4.

3.3.2 Variagdes da funca@SD- Dominio da Frequéncia

Algoritmos de rastreamento que empregam a similaridadeglées (principalmente o
algoritmoWindow-matchinyg utilizam fungdes de custo - neste caso o interesse € nadung
SSD, podendo facilmente ser estendido as demais funcdasstteapresentadas na tabela
3.1 - para correlacionar possiveis regifes que se assamalldaterminada regido da ima-
gem anterior (padrédo da regido de interesse), pode-seaealina abordagem definindo,
independente da funcé@o de custo, que todo o processo nadamae um processo de
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correlacéo bidimensional.

Algoritmos de rastreamento baseados na similaridade deéesegtilizam funcbes de
custo, como aquelas da Tabela 3.1, onde a formula¢do daofulecéusto se da no domi-
nio espacial da imagem. Independentemente da funcéo de wlilstada, a procura pela
similaridade de regides entre imagens sequenciais, temsissolucdo de um problema de
correlacéo bidimensional.

O problema da correlacdo bidimensional pode ser resohdddém no dominio da
frequéncia transformando a fungao de custo pela aplicagdcashsformada de Fourier Bidi-
mensional [18]. Como um dos objetivos deste trabalho é axekeémento de um algoritmo
de rastreamento, decidiu-se investigar a alternativaadmlinar no dominio da frequéncia.
Para que seja possivel o desenvolvimento da estrutura nimiboaia freqiiéncia, foi empre-
gada abordagem apresentada em [62].

3.3.2.1 Definigdo do Problema

Partindo do principio que algoritmos de rastreamento quere&gam a similaridade de
regides (baseado na metodologiindow-matching na verdade utilizam uma funcéo de
custo - neste caso o interesse € na funcdo SSD, podendodatgiser estendido as demais
funcdes de custo apresentadas na tabela 3.1 - para canaagiossiveis regides que se
assemelham a determinada regido da imagem anterior (pd@ragiao de interesse), pode-
se realizar uma abordagem definindo, independente da falegé@gsto, que todo o processo
nada mais € que um processo de correlacdo bidimensionahd@atesta abordagem, pode-
se reescrever a equacéo 3.2 como:

]

R(z,y) = p(z,y) (3.3)

- N
L=~

Em quep € uma fungéo bidimensional que representa a estrutura gadute custo do
SSD, tém-se:

[M]t=

R(z,y) = p(dey(i, 7)) (3.4)

- - N
LI=—%

onded, ,(i,7) = (I, (x + i,y + j) — I (x + i + dy, y + j + d,))* € umafungéo que uti-
liza valores reais dos pixels da imagem. Sabe-se que imalggitess, independente do es-
paco de cores em que se trabalhe, faz por convencéao o uscetkequir valores no intervalo
de [0, 255], representando na forma digital valores quantizados deoBfots. Desta forma,
com afinalidade de simplificar problemas relativos ao caadamento numérico, os valores
para a fungéo da equacéo 3.4 sdo normalizados no intervateste 1].
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De acordo com [63] a correlag&o bidimensional pode ser sgpneela equacao 3.5.

w2

R(z,y) = (f (z,y) — g (x +dyyy +dy))° (3.5)

. . N
Z7]7_?

Observa-se, que a equacao 3.5 representa uma convoluc@stratara quadratica. Pas-
sando para a notacéo de convolucéo, tém-se:

w2

(fx9)(i,7) = f(2,y) g™ (2 +dy, y + dy) (3.6)

hj=—

|z

onde* representa a fungdo complexa conjugada. Aplicando na &qu8a6 aTransfor-
mada Discreta de Fourier - DFT bidimensional, pode-se obter a relacédo entre a estrutura
da func@o SSD com a correlacdo bidmensional no dominio dééresia (Eq. 3.7).

R(r,y) = F(z,y)G"(z,y) (3.7)

em queF'(z, y) representa a regido de intesse da imagem no instaayécado a trans-
formada de Fourier Discreta bidimensionalr&(z, y) o complexo conjugado da regido de
interesse da imagem ein+ 1, também no dominio discreto da transformada de Fourier
bidimensional.

Neste trabalho implementou-se a procura pela similaridigdeegides no dominio da
frequéncia e observou-se 0 seguinte:

e Elevado custo computacionahntes da procura pela similaridade ha necessidade de apli-
car a Transformada Discreta de Fourier, isto representacanga computacional adicio-
nal. Se comparado com a fung&o de custo no dominio espaciamero de operacdes
em ponto flutuante, para uma imagem de dimensdesn pixels, passa parax m x n.

e Rotacdo da Imagem Uma propriedade importante da tranformada discreta deidfpu
guando aplicada a imagens, é a imunidade a rotacdo da imd@¢nkEfsta caracteristica
implica no aumento de regiées na imagem, que no dominio dééreia, implicam no
aumento do grau de ambiguidade entre regides da imagemnyltdifido o processo de
minimizagé&o da fungéo de custo;

Em vista dessas observacoes, optou-se pela utilizacadmdadae custo SSD no domi-
nio espacial.
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3.4 DESENVOLVIMENTO DE UM ALGORITMO DE RASTREAMENTO BASE-
ADO NA CORRESPONDENCIA ENTRE JANELAS

Um algoritmo seguindo o método da secao 3.1 foi entdo dekamhopele implementa
o rastreamento de objetos em uma sequéncia de imagens pelaigoda correspondéncia
entre janelas. Para medir a correspondéncia entre jareelasmdens subsequentes utiliza-se
a funcdo SSD, embora um usuario pode escolher uma outraofulecéusto. O algoritmo
foi chamado de rastreamento por correspondéncia de jaf@@asiglés o chamaremos de
window-matching based tracking, WMUma verséo preliminar deste algoritmo foi apresen-
tada em [14], uma versdo mais aprimorada foi posteriormamtesentada em [38]. Uma
contribuicdo importante foi a inser¢cdo no algoritmo de ustagio de avaliacdo da confia-
bilidade dos resultados. A Figura 3.1 mostra o fluxogramdgtwriémo desenvolvido.

Inicio

y

Carregando
Sequéncia Flags de Controle
Imagens

Escolha da
Medida de
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Definindo Regido de
Interesse Centrada
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Y

Calcular Medida de v v ) Determinar Posi¢do do
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Figura 3.1: Fluxograma do Algoritmo Window-matching
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3.4.1 Descri¢ao do Algoritmo WM

As etapas do algoritmo desenvolvido sdo mostradas no flaregda Figura 3.1, sdo
descritas a seguir:

e Carregamento da Sequéncia de Imagef® algoritmo devera ser inicializado com pelo
menos duas imagens, seguindo a ordem da sequéncia. Na ineagé&ré definida a
regido de interesse, que servird de padrédo para a buscaummlagmagem carregada em
t.

e Escolha da Medida de SimilaridadeD algoritmo permite a escolha da fungéo de custo
gue sera utilizada no processo entre as descritas na tahel@e8acordo com a escolha,
0 algoritmo opta por um processo de minimizagao ou maxirdizag

e Definicdo da Regido de Interesse (RO regido é definida em torno de um ponto na
imagem do objeto a ser rastreado. Assumindo a hipotesexsedrabiglidade com outras
areas da imagem, gera-se a mascara do padrao de cinza dad¥e¥§a referéncia para
a procura da regidao similar(em termos do padrao de cinzaye-Be observar também,
gue este padrao gerado € dinamico, sendo atualizado a cealanmmgem componente
da sequéncia. Esta peculiaridade permite melhorariashuster do rastreamento para
situagdes que envolvam variagdes bruscas de luminosidadiancas de escala (largura,
altura e profundidade) das imagens e rota¢des variadas.

e Célculo da Similaridade da imageipara cada a imagerh + 1 - Estabelecido o padréao
de referéncia da ROI na imagémo calculo da similaridade é realizado para cada pixel
da imagen¥ + 1. A similaridade resulta do calculo da fungéo de custo e skeulcgpor
pixel demanda evidentemente uma elevada carga compudhclidma forma de reduzir
esta carga € a utilizacdo de sub-regides de busca com diesensg, senda- < mes <
n(ondem en sao respectivamente as dimensdes da imagem). As dimersdeals-degido
(r e s) sé@o escolhidas de acordo com o tipo e objeto de rastreapoemboisso obtém-se
uma reducéo da area de varredura na qual deve-se calculeg@ofde custo. Estas sub-
regides de busca podem ser definidas pelo usuério ou detetasipela insercdo, como
estagio adicional, de um algoritmo que foi desenvolvideeantmente nesta pesquisa
[27]. Esta Ultima alternativa acrescentaria carga congputal, mas ela pode ser reduzida
introduzindo recursos adicionais, tais como, as mascaraslthmostragem, valores pré-
calculados da similaridad®pk-up tabley média ponderada de deslocamente, etc [37].

e Geracgdo Matriz de DistanciasEsta matriz € uma medida da similaridade, quantificada
pela funcdo de custo, entre os pixels das imagems + 1 das sub-regifes de busca. A
matriz de distancias (de similaridades) tem portanto dgfies x s. Esta € uma diferenca
com o método em [37], onde a matriz de distancias tém dimsens&e, implicando entéo
em maior carga computacional.
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¢ Determinacdo da Posic&o do Pixgl(z,y) - Nesta etapa implementa-se um processo de
minimizacgéo da funcdo de custo(ou maximizagéo, no caso®és de correlacdo) para
determinacao da similaridade entre os pixels. A matriz ddcias possui Varios possi-
veis pontos de minimos e maximos locais. De acordo com adspgpela qual assume-se
gue o0 movimento entre quadros é limitado, pode-se determmamninimo(ou maximo)
global. A solugéo obtida sera a posicéo do pjxét, y), que constituira a referéncia para
a nova regiao de interesse.

e Vetor de Candidatos Esta etapa foi inserida para lidar com 0s casos onde exigam
gides com elevado grau de ambigtidade. Também, segundoigé?hcontece devido
aos efeitos de amostragem e quantizacao na aquisicad dagtamagens. Nestes casos
a matriz de distancias pode produzir mais de um ponto de ro{pimmaximo). O vetor
de candidatos esta constituido assim de todas estas pessikedes. O critério utili-
zado aqui para selecionar o minimo(ou maximo) global rasidt calcula da distancia
euclidiana [18] para imagens digitais entre o pamite, y) e o pontop (z, y) candidato.
Independentemente da funcéo de custo escolhida, aquelelaenque tiver menor dis-
tancia euclidiana sera a solugcéo. Nesta decisdo aplicarseétodo heuristico que segue
duas condi¢des: es heuristicas descritas a seguir:

i. Verificacdo se a distancia euclidiana entre o ponto atwaheterior supera a média
das distancias euclidianas calculadas anteriormente; e

ii. Caso contrario, atualiza-se a média das distanciasdéatas entre os pontos atual e
anterior.

Estas condi¢des contribuem para diminuir possiveis emmggbermitem obter uma Unica
solucao, elas foram entdo implementadas no algoritmo Wapgieando as hipéteses para
0 movimento descritas anteriormente.

¢ Validacdo da Correspondéncidmplementou-se no algoritmo WM o procedimento des
crito na secao 3.2.3 para avaliar a confiabilidade da carreincia entre os pontos das
imagens: e k + 1. Esta etapa pode ser ativada pidg de controle responsével pela com-
pensacao do efeito de deslocamento do aspecto regido tesggaa imagem, ja descrito
anteriormente.

Neste algoritmo néo é realizada uma etapa de pré-processaroemo as aplicadas em
algoritmos anteriores [28] e [31], onde desejava-se realgamas caracteristicas, princi-
palmente das regides limitrofes de cada objeto na imagestesiecalizados neste trabalho
verificaram que este pré-processamento introduz pertbesaiesnecessarias na determina-
céo da correspondéncia entre regides.

27



3.5 APLICACOES DO ALGORITMO DE RASTREAMENTO WM

A implementacéo do algoritmo foi realizada no ambiente astagional cientifico Ma-
tlab, nele utilizou-se o recurso das funcdesxfiles com as quais aumenta-se a velocidade
de processamento nos calculos mais criticos em termos g camputacional. Essas fun-
¢bes demandam a escrita de trechos de programacao em kngGa@® algoritmo WM foi
aplicado ao rastreamento de objetos em diversas sequéeciasgens. Estas sequéncias
foram cedidas por pesquisadores ou obtidas de universidbldeAnexo B sdo apresentadas
as sequéncias de imagens utilizadas. Em particular, oitalgokVM foi aplicado a duas
sequéncias: a) Treinamento de um jogador de ténis de mepar&dgo de veiculos em um
cruzamento de avenidas.

3.5.1 Rastreamento da Bola na Sequiéncia de Jogo de Ténis dedde

A sequéncia (Anexo B.1) mostra a pratica de um jogador de tBninesa . O problema
consiste em rastrear a bola. Nesta sequéncia a bola realizmentos de translagéo vertical
e horizontal, com pouca variacdo de profundidade e um anabignforme. As dimensdes
daimagem séo d&2 x 240 pixels no formatd®NG. A Figura 3.2 mostra alguns quadros do
processo de rastreamento da bola realizado pelo algoritM@dYh a funcdo de custo SSD.

Na aplicacéo do algoritmo a esta sequéncia utilizou-se ubmagiao de busca dé x 40
pixels e uma ROI da5 x 15 pixels. O algoritmo fornece entéo a trajetéria da bola. As
Figuras 3.3 (a) e (b) mostram a trajetoria descrita pelafeadirecdes horizontal e vertical
respectivamente. Os erros de trajetdria na horizontal ernigal sdo mostrados nas Figuras
3.4 (a) e (b) respectivamente.

3.5.2 Rastreamento de Veiculo em Sequéncia de Transito

A sequéncia (Anexo B.2) mostra o trafego de veiculos em umaonento de avenidas
de uma grande cidatle O problema consiste em rastrear um veiculo em partichlesta
sequéncia os objetos que compdem a cena realizam movintent@nslacao vertical e ho-
rizontal, assim como varia¢ées de profundidade. O ambranttra também outros objetos
que poderiam "distrair"o algoritmo. As dimensdes da imagadodes320 x 240 pixels no for-
matoJPG. A Figura 3.5 mostra alguns quadros do processo de rastnéauaie um veiculo
realizado pelo algoritmo WM com a funcao de custo SSD.

Na aplicacéo do algoritmo a esta sequéncia utilizou-se ubmagiao de busca dé x 40
pixels e uma ROI dd5 x 15 pixels. O algoritmo fornece entdo a trajetéria do veiculo
rastreado. As Figuras 3.6 (a) e (b) mostram a trajetoriarii@gelo veiculo nas direcdes

2Seqiiéncia obtida em http://sampl.ece.ohio-state.e@ufdation/tennis/index.htm, Ohio State University.
3Seqiiéncia gentilmente cedida pelo Prof. H-H. Nagel, Usidade de Karlsruhe, Alemanha.
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@) (b)

(©) (d)

Figura 3.2: Resultado do rastreamento realizado peloiatgmiVM utilizando a fungéo de
Custo SSD para sequiéncia do Jogo de Ténis de Mesa.
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Figura 3.5: Resultado do rastreamento realizado peloialgoiWM utilizando a fungéo de
Custo SSD para sequéncia de Transito
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horizontal e vertical respectivamente.
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3.6 COMENTARIOS SOBRE O ALGORITMO WM

Podem-se tecer agora alguns comentarios sobre as caticasridos métodos de si-
milaridade em geral e como o método de correspondéncia éagrnmplementado pelo
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algoritmo WM e proposto aqui, representa uma contribuicao.

Independéncia da forma do objeto a ser rastreaéela utilizacdo de uma janela ROI, o
algoritmo WM nao sofre influéncia de variagbes como mudadeasscala e rotacdes. Mas
0 sucesso do algoritmo demanda regides com baixa ambiguidad

Demanda auséncia de ocluséeSomo o rastreamento processa-se em duas dimensdes
e 0S movimentos dos objetos acontecem em trés dimensdes-gepdna demanda para o
sucesso do algoritmo. A demanda é a auséncia de oclusdesapo sbjeto rastreado nao
pode ser oculto por um outro, desse modo a ROI estara sengjvelvio plano da imagem.

Dispensa o armazenamento integral da sequéndiferente dos outros métodos de
rastreamento visual, o algoritmo WM dispensa o armazen@nuensequéncia inteira para
processamento. Ele requer unicamente o armazenamenttinda ishagem. Desse modo,
reduze-se tanto o tempo de processamento quanto 0 espagudgienecessario.

Busca heuristicaA implementacdo de métodos heuristicos na procura pelksiade
demanda, em geral, aumento da carga computacional. Isspraomte a utilizagcdo do
algoritmo em aplicacdes em tempo real. Algumas tentivaotiegdo serdo apresentadas
mais adiante.

Efeito de variacdo de aspectos da imagésat(ire drif) - Procedimentos para reduzir
este efeito, descrito na subsecao 3.2.1, serd apresenta@apitulo 4.

O algoritmo de correspondéncia de janelas (window matchivilyl) oferece a vantagem
de ter poucos parametros a configurar(comparado aos atgsrapresentados no capitulo
2) e independéncia da geometria do objeto, do espaco de(padies), do movimento. O
algoritmo pode ser utilizado ndo somente para rastrearnvental, mas para codificacéo de
imagens digitais, segmentac¢do de movimento, compactagéialeo.

A utilizacdo de subregides (janela de busca) em torno daoetg interesse reduziu o
tempo de processamento e portanto a carga computacionanekséio da janela de busca
€ escolhida de acordo com o objeto a ser rastreado e com 0s elémentos que compdem
a cena. Também interferem na escolha do tamanho da janelesda @utros fatores como:
grau de ambiguidade, variagGes bruscas de iluminacao. liBaracom estes efeitos, que
verificou-se podem levar ao insucesso do algoritmo detéstign, aperfeicou-se o algoritmo
acrescentando uma abordagem estocastica. Isto levowdugéo da filtragem de Kalman,
como sera visto no Capitulo 4.

32



4 FILTRAGEM ESTOCASTICA NO RASTREAMENTO VISUAL

Este capitulo trata da abordagem estocastica, em partdtallitragem de Kalman, ao
problema de rastreamento visual. Na secéo 4.1 comenta-gpeb ¢o Filtro de Kalman.
A secédo 4.2 segue com uma breve descricdo do Filtro de Kalnsmeip. A aplicacéo
deste filtro ao rastreamento visual € tratada na secao 4ritig2, apresenta-se um algoritmo
de correspondéncia de janelas com filtragem de Kalman, d@s&o neste trabalho. O
algoritmo foi chamado de algoritmo WM+K. Finalmente a se¢&orelata a aplicacio deste
algoritmo de rastreamento de objetos em situa¢cées ondeoatalg WM nao consegue
rastrear o objeto. Isto acontece principalmente quandarhalto grau de ambiguidade na
imagem e na presenca do efeito de desvio de aspectos d&R@ir¢ drifi.

4.1 FILTRO DE KALMAN

Em 1960, R. E Kalman publicou seu famoso artigo, em que ap@seima solugéo
recursiva para o problema da filtragem linear discreta desifiD]. Desde entéo, devido
aos grandes avancos na capacidade de processamento ddidadiss oFiltro de Kalman
tem sido objeto de extensiva pesquisa e aplicagdes, dartivente nas seguintes areas: na-
vegacao autdnoma ou assistida [65], planejamento de sistéentransportes [66], deteccao
de falhas e isolamento de sensores e atuadores em turbiaagla geronaves [67], sistema
de controle visual para rob6s méveis [68], entre outrasriezde aplicacdes que podem ser
encontradas na literatura.

O Filtro de Kalmanoferece uma ferramenta computacional recursiva paraaealies-
timacao doestadode um processo, aplicando como metodologia a minimizacadrgtica
do erro. Através da observacéo de variaveis denominadésveis de observacao filtro
permite a estimacao das variaveis de estado do processo.

Pode-se afirmar que o filtro € 6timo, em sua forma linear, cagomossivel modelar
o ruido de processo e o ruido de medicdo como ruido Gaussramad([69] e [70]). O
Filtro de Kalman é uma ferramenta poderosa em diversos @spaiferece subsidios para
estimacdes do passado, presente, e em alguns casos, @eestitaacdes de estados futuros
e ainda pode realizar estas estimac¢des quando a naturezdetoasmodelado ndo € muito
conhecida [70].
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4.2 O FILTRO DE KALMAN DISCRETO

A abordagem nesta secédo, segue a apresentacao e nomaruggit]. Optou-se como
referéncia principal de forma a manter padronizadas ag®esa Por se tratar de uma me-
todologia consagrada, maiores detalhes podem ser obtadosaguintes referéncias: [72],
[73] e [74].

4.2.1 Formulacdo do Problema

O Filtro de Kalman tem como principal objetivo estimar o dsteo vetor de estadese
IR" de um processo no tempo discreto, modelado a partir de unag&agjlinear estocastica
a diferencas finitas:

Xp = Axp_1 + Bug_ + Wi (4.1)

com as medicdes realizadas por R™ dada por

Zp — HXk + Vi (42)

As variaveis aleatérias;, e v, representam o ruido de processo e o ruido de medicéo res-
pectivamente, assumidas como independentes (uma da, @gfiajdas como ruido branco
e com distribuicdo normal

p(w) ~ N(0, Q)

p(v) ~ N(0,R). (4.3)

Na pratica, a matriz deovariancia do ruido de proces€Q e dacovariancia de ruido
das medi¢cde®R podem se alterar a cada instante de tempo e/ou medicadaetdraeste
caso sao consideradas constantes somente para fins de geotdeb@atematica do processo
descrito pela equacéo 4.1.

A matriz A (dimenséo x n) na equacgao 4.1 descreve a transi¢do do estado no instante
k — 1 para o instanté. A matrizB de dimensfes x [ relaciona as entradas do processo
u € IR" para o estada. A matrizH (dimensdon x n) relaciona o estado as medicoes
obtidas durante a evolucdo do processo.

Define-sex, € IR" como sendo o estado estimaa@riori no instante de tempk e
x;, € IR"™ como sendo a estimacaoposteriorino instantek da medicae,. Dessa forma,
pode-se definir como erro de estimagéoriori e aa posterioricomo
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€, =Xp — X,
e (4.4)

e = Xj, — Xi.

A estimacaa priori da covariancia do erro é

P =F [e,;e,;T] ) (4.5)

e a estimacaa posteriorida covariancia do erro é

Py = E |exey |, (4.6)

Segundo [10] o objetivo € obter uma estimativaasteriori para o estads, e uma
diferenca ponderada entre a medicéo atyad a medida previstblx; segundo a equacao
4.7.

A diferenga(z, — Hx;) é chamada denedida de inovacdo A medida de inovagao
reflete a discrepancia entre a medicao preHitg, e a medida atuat,. Caso o resultado
da inovacao for zero, significa que a medida estimada e atarestido em concordancia.
A matriz K de dimensbes x m (Eq. 4.7) é definida como ganhoque minimiza o erro
em covariancia posteriori A equacgao 4.7 pode ser obtida manipulando a equacéo 4.6,
obtendo os valores esperados e ainda fazendo o val§rigeal a zero. Uma forma de obter
o resultado par& que minimiza a equacao 4.6, é

K, =P, H (HP,H' +R) . (4.8)

ondeP, € a matriz de covariancia do processpriori. Observando a equagéo 4.8 pode-
se verificar que se a covariancia do erro de mediRdaproxima-se de zero, o ganto
influenciara com maior intensidade a inovacéao, especifintane

lim Ky =H™!, (4.9)
Ri—0

Por outro lado, se a estimacagriori da covariancia do err®, tende a zero, o ganho
K influenciara com maior intensidade a inovacao, ou seja:

lim Ky = 0. (4.10)

P, —0
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4.2.2 O Algoritmo de Filtragem de Kalman

Como visto, a filtragem de Kalman é um procedimento recur§ivoo para a estima-
cdo do estado de um sistema dindmico, agregando ruidos, died®® e processo, e um
modelo estocastico das incertezas do sistema dinamiccesApta-se entdo a formulacao
computacional para o algoritmo de filtragem.

O Filtro de Kalman estima o estado de um processo usandmezdhcao de estados:
o filtro estima o estado do processo para um instante de temgdquegr e obtém por rea-
limentacéo as medic¢des ruidosas. De uma forma simplifiqgautie-se dividir as equacgoes
do Filtro de Kalman em duas etapa#sualizacdo do Tempo ou PredicaqTime Updatge
Atualizacéo das Medi¢bes ou Correca@easurement UpdaleA etapa de Atualizacdo do
Tempo é responsavel pela projecédo do estado atual e estisdt erro de covariancia para
obter a estimativas priori para o préximo instante de tempo. A Atualizacdo das Mediédes
responsével pelo processo de realimentacao, incorpotandaova medi¢cao na estimativa
a priori para obter uma estimatieaposteriorimelhorada. A figura 4.1 mostra a correlacao
entre as etapas de Predicéo e Correcao do Filtro de Kalman.

Atualizacéo
do
Tempo

Predicao Correcédo

Figura 4.1: Dinamica da execuc¢éao do Algoritmo do Filtro dénkan

As equacg0Oes que descrevem as etapas de Predicao (Egs.:441P) e Correcéo (Egs.:
4.13, 4.14 e 4.15) do Filtro de Kalman séo:

X, = A%, +Buy 4 (4.11)

P, = AP, AT +Q (4.12)

K, =P, H (HP,H" +R)™! (4.13)
%, = %, + K(z, — HXy) (4.14)
P, = (I- K,;H)P; (4.15)
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ondel é a matriz identidade.

A primeira etapa do algoritmo &, durante o processo atu@#@adas medi¢cdes, obter o
ganhoK;, do filtro'. A etapa seguinte é atualizar a medic&o do processo paraaoltatriz
zi, € gerar uma estimacgagqosteriorido estado pela incorporacao das medigoes (Eq. 4.14).
A etapa final do algoritmo é obter a covarianaiposteriorido erro estimada pelo equacao
4.15.

Apés cada instante de tempo, em conjunto com uma nova agatizia medicdo, este
procedimento se repete com a estimadiygsteriorianterior para calcular as novas estimati-
vasa priori. Este aspecto recursivo € uma das principais caractedstFiltro de Kalman,
tornando-o na pratica com menor complexidade em sua impl&géo, se comparado com
outras modalidades de filtros com aplicagbes semelhantes-(kro de Wiener [75], [18]).
No Anexo C sdo apresentadas 0s conceitos e as estruturasndgsgos variagoes do Filtro
de Kalman.

4.3 O FILTRO DE KALMAN APLICADO AO RASTREAMENTO VISUAL

A filtragem de Kalman, pode ser utilizada em aplicagbes qwelesm rastreamento
visual de objetos em imagens sequénciais para:

1. Estimar a posi¢do de um ponto caracteristico no proxinaoligp procurando regides de
caracteristicas similares no proximo quadro; e

2. Calcular as incertezas desta estimacgao, determinan@a alg confiabilidade em encon-
trar esta caracteristica no proximo quadro na regido pr@xionponto previsto.

No rastreamento de objetos quadro a quadro em sequéncraageris 0 movimento do
ambiente observado € usualmente continuo, permitindo eeddizar a predicdo (e/ou esti-
macédo) do movimento de pontos da imagem, para qualqueniastzaseado em informa-
cOes prévias de trajetorias. O rastreamento visual decsljjeide ser entdo formulado como

um problema de estimacédo de estados de um sistema dinamioouimento, definindo
T

como vetor de estadoes= [ xT Yy u v ]T, ondep = [ Ty } séo as posigoes horizon-

tal e vertical ep = [ u v } suas velocidades correspondentes. Como um novo quadro da
sequéncia de imagens ¢é adquirido e processado para caatgend tempo, = to + kAL,

comk = 0,1,2... e At € o intervalo de tempo entre os quadros. Dessa forma, para um
intervalo de tempo entre quadros pequeno, o vetor veloeidadstados € constante, assim

0 modelo dindmico do sistema é descrito por:

A equacéo do ganho do filtro apresentada na Eq. 4.13 é a mesesaiagada na Eq. 4.8.
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T = Tp—1 + up_1 At
= Yp_ AL
Yk = Yk—1 + Vg1 (4.16)

U = Uk—1

Vi = Vk—1

Adotando-sé At = 1, e incluindo nas equacdes de estado o vetar, para representar
o ruido de processo, a equacao de estado sera:

1 010
0101

Xp = Pr_1Xp—1 + Wiy = 00 10 Xp—1 T W1 (4.17)
0 001

Neste trabalho o filtro de Kalman atuara como "supervisodidoritmo de correspon-
déncia de janelas WMYindow-matching O vetor de posi¢des, componente do vetor de
estadox;, sera fornecido para o filtro de Kalman pelo algoritmo WM. Acentando o ruido
de medicao de posicoes, o vetor de medi¢des, do filtro sera entéo:

1 000

Xp +V 4.18
0010 0%tV (4.18)

ZkIHka—FVk: [

Conforme ja declarado na secéo 4.2, os vetores de mjd®v, sdo assumidos como
tendo distribuicdo Gaussiana com média zero. As matrizesvdgiancia do processQ;_;
e de covariancia das medicdRs_; sdo consideradas entradas do Filtro de Kalman no ins-
tante de tempo,_;.

Para inicializar o processo de estimacéo sao utilizadasgeslelevados para a matriz
de covariancia do err®, devido ao filtro levar em consideracdo o nivel de confianca das
estimativas baseado nesta matriz. Em muitos casos, eégsaglesejadas podem ser ob-
tidas devido a problemas de condicionamento numérico dazniaf e/ou dificuldades no
processo de convergéncia dos valores da atualizacdo da mgtrgerando problemas na
obtencéo no célculo do ganho e conseqientemente polavipdiitio.

Como no rastreamento em imagens o movimento é modelado pag@es lineares,
optou-se em utilizar as equacdes do algoritmo do Filtro denKa linear (secéo 4.2.2). A
estimacdo 6tima € dada pelo vetor de saigano instante de tempg., representando a
posicdo na imagem e sua respectiva velocidade, tendo sterseras representadas pelo
elementos da diagonal da matkz.

2Para aplicacdes em tempo réel deve ser ajustado convenientemente.
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4.3.1 Rastreamento Visual por Correspondéncia de Janela®m Filtro de Kalman -
Algoritmo WM+K

Para incrementar seu desempenho o algoritmo WM(Figurdd dntdo modificada pela
insercdo de um estagio de filtragem de Kalman, o novo algofiéirchamado de algoritmo
WM+K. Enquanto o algoritmo WM estad em execucéao, o procesddtadgem de Kalman
processa os resultados das medi¢des gerando saidas peaa asdmedidas de tolerancia.
Caso o algoritmo WM retorne valores que ndo sdo compativeisas estimacdes oriundas
do Filtro de Kalman, esses resultados séo descartadostaages providas pelo Filtro de
Kalman séo utilizadas como novas referéncias no rastre¢ampara o proximo quadro. Com
esta estratégia conseguiu-se obter menores indices ds falltastreamento, bem como uma
melhoria minima no efeito ddrift.

Inicio

Y

Carregando
Sequéncia Flags de Controle
Imagens

Escolha da
Medida de
Similaridade

Definindo Regido de
Interesse Centrada
em p(x,y) com dimensé&o
N x N na Imagem k

Filtro de Kalman

Y

Calcular Medida de Determinar Posi¢do do
Similaridade para cada y| Matriz de Distancia » plx.el p(x',y’) que
pixel na Imagem k+1 da Imagem k+1 e satisfaz fungdo de

Custo escolhida

Y

Vetor de Candidatos

Ponto
Correspondente |«
na imagem k+1

Medida de Confianca
da Correspondéncia

4

Figura 4.2: Fluxograma do Algoritmo Window-matching compet de Filtragem de Kalman
(WM+K)

A figura 4.2 mostra a estrutura do algoritmo WM+K, onde obse® o estagio de fil-
tragem de Kalman. O filtro processa as informacgdes provesseato algoritmo WM. Apos
realizada a etapa do algoritmo WM e de filtragem de Kalmantagesde Medida da Confi-
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anca e Tolerancia faz a verificacao dos valores retornadasoos os processos (Window-
Matching e Filtro de Kalman), observando de forma simplesdiaaritmética entre as po-
sicOes vertical e horizontal), o grau de discrepancia entaor obtido pelo WM e as esti-
mativas do Filtro de Kalman. Caso seja superior a um valookeéncia pré-determinado
pelo usuério, o sistema avalia com relagcdo a medida anpFoweniente de cada algoritmo.
Aquela que possuir maior discrepancia sera atualizadawpetiedda do outro. Com este aco-
plamento e estratégia de deciséo, o nivel de robustez enefii@o algoritmo WM+K na
realizacdo do rastreamento visual aumentou de forma amasiel propiciando a diminui¢éo
de rastreamentos erréneos e/ou nédo localizacao da regiatecesse. O algoritmo WM+K
foi entdo aplicado ao rastreamento de objetos em sequémasaguais o algoritmo WM
apresentou deficiéncias.

4.4 APLICACOES DO ALGORITMO DE RASTREAMENTO WM+K

A implementacéo do algoritmo WM no ambiente Matlab foi ent&mdificada para in-
cluir o estagio de filtragem de Kalman. O algoritmo WM+K reéante foi entdo aplicado ao
rastreamento de objetos em duas sequénajdsncontro e caminhada de pessoas em local
publicg e b) Garrafa flutuando no marAs sequéncias de imagens estao no Anexo B.

4.4.1 Rastreamento de Individuos em Sequéncias de Circubcde Pessoas em Locais
Publicos

Em locais publicos existem geralmente cAmeras de vigdamainitorando a circulagéo
de pessoas. Para aplicacdo do algoritmo de rastreamentok\Mildias sequiéncias envol-
vendo a circulacdo de pessoas séo consideradas.

Caso 1 - Encontro e caminhada de duas pessoas em prédio gliblic

A sequéncia (Anexo B.4) mostra duas pessoas se aproximamnmdprimentando-se e cami-
nhando juntas. As cenas apresentam distor¢cdes fotongtriddos de naturezas diversas
(amostragem, quantizacéo e influéncia da iluminacao)pesgiom grau apreciavel de am-
bigliidade e mudancas de escala. As dimensdes das imageds 380x 288 pixels no
formatoJPG. Neste caso uma subregido de busca®eg 40 pixels e uma ROI dé0 x 10
pixels mostraram-se adequadas.

O problema de rastreamento trata de acompanhar a trajdguan dos individuos na
sequéncia. Para efeito de comparacéao, aplicou-se primaigonritmo WM de rastreamento
por correspondéncia de janelas sem filtragem estocastidgura 4.3 mostra alguns qua-
dros do processo de rastreamento do individuo, nos quaid af@ece na cor vermelha.
Observa-se que o algoritmo ndo conseguiu acompanhar adodino seu deslocamento.

3Seqiiéncias de imagens obtidas em http://homepages.atf.ekirbf/ CAVIARDATAL/
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Figura 4.3: Resultado do rastreamento realizado pelo idgoWindow-matching utili-
zando a funcéo de Custo SSD para sequéncia Encontro no 8goppi
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Em seguida aplicou-se o algoritmo WM+K de rastreamento ctiragem estocastica.
A figura 4.4 mostra alguns quadros do processo de rastreardenndividuo, nos quais a
ROI do algoritmo WM+K aparece na cor amarela. A ROI do algeoitVM, modificada
pela filtragem estocastica, aparece na cor vermelha. Eap@&sar do ambiente dispersivo,
da ambiguidade existente, o rastreamento foi realizadostm@sso até o final da sequéncia.

() (d)

Figura 4.4: Resultado do rastreamento realizado peloitigoWM+K para seqiéncia En-
contro no Shopping.

A figura 4.5 mostra as posi¢cdes horizontal e vertical do paatdrOl representativo
do individuo rastreado, como fornecidos pelo algoritmo VWM+Para comparacao, a fi-
gura mostra também as posi¢des do algoritmo WM modificadasfiieagem estocastica.
Pode-se concluir entdo que a filtragem estocastica conpaloa a "robustez"do processo de
rastreamento.

Caso 2 - Encontro de duas pessoas em centro comércial

A sequéncia (Anexo B.5) mostra duas pessoas caminhandaaléatto ao longo de um
corredor. Neste caso existe baixa distorcdo fotométries, asontece uma oclusdo parcial
causada pela passagem de uma terceira pessoa. A oclusamé proldlemas que fazem o
problema de rastreamento mais complexo e muitas vezesiwesoA ocluséo € tratada em

4Sequéncias de imagens obtidas em http://homepages.at.ekirbf/ CAVIARDATAL/
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Figura 4.5: Posi¢des horizontal(a) e vertical(b) dessngalo rastreamento WM+K para
sequéncia Encontro no Shopping. LegendaWWM e emA WM+K

diversos trabalhos [22], [76], [77], [78] e [79], mostrarslducdes para algumas situacoes
particulares. As dimensdes das imagens neste caso32$&®88 pixels em formatdPGe
a subregido de busca e ROI mais adequadas fdtamiO e 10 x 10 pixels respectivamente.

Tal como no caso 1, primeiro aplicou-se o algoritmo WM e depdiVM+K. As figuras
4.6 e 4.7 mostram entdo os respectivos resultados na forrakyules quadros do rastrea-
mento. A ROI do algoritmo WM é demarcada na cor vermelha e ade@lgoritmo WM+K
na cor amarela.

Como se observa, o algoritmo WM néo é capaz de fazer o rastreamevido principal-
mente & ocluséo parcial (quadro 3). Mas, o algoritmo WM+K t@ao rastreamento apesar
da ocluséo. Verifica-se entdo novamente a contribuicdotdagiim estocastica a robustez
do rastreamento. As posi¢cdes horizontal e vertical do poepicesentativo do individuo
rastreado na aplicacao do algoritmo WM+K sdo mostradas neafy8.

Nota-se na Figura 4.8 que as principais causas das varibisEas na trajetoria de ras-
treamento sédo causadas pelo elevado grau de ambiglidag@eetementos que compde a
cena. A ambiguidade proporciona ao algoritmo WM diversg®es na imagem com valo-
res de similaridade préximos, aumentando o efeito de daslento do aspecto da ROI. No
decorrer do rastreamento, esse acumulo de pequenos eroosrfajue a ROl seja atualizada
por outra, ocasionando no fracasso do rastreamento.

4.4.2 Rastreamento de Garrafa flutuando no mar

A seguiéncia (Anexo B.3) mostra uma garrafa flutuando nd.méasta sequiéncia tem
particularidades no sentido que € um movimento aleatowerigido com variagéo de pro-

SSequéncias de imagens obtidas em http://www.cs.bu.expgfivc/data/DynamicBackgrounds/ICCV2003/wategots
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Figura 4.6: Resultado do rastreamento realizado peloiadymdWM para sequiéncia Cami-
nhada no Shopping.
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Figura 4.7: Resultado do rastreamento realizado peloitigmiWWM+K para seqiéncia Ca-

minhada no Shopping.
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fundidade, efeito de borramento (i. @lurring), mudancas de escala e elevado grau de
ambiglidade entre as regides da imagem. Estas caracesidémandam de algoritmo um
maior grau de robustez para que o rastreamento seja feite@oesso.

O problema, evidente neste caso, é o rastreamento da gdd@faesmo modo aplica-
se primeiro o algoritmo WM, cujos resultados sdo mostra@oBigura 4.9. Novamente,
o algoritmo WM néao € capaz de seguir a garrafa, principalendavido a ambiglidade do
ambiente. Ja o algoritmo WM+K consegue fazer o rastreantamm observado na Figura
4.10.

(b)

(c) (d)

Figura 4.9: Resultado do rastreamento realizado peloiadymdWM para sequiéncia objeto
flutuando no mar.

A Figura 4.11 mostra as posi¢cdes horizontal e vertical dagde referéncia da garrafa
como resultado do rastreamento pelo algoritmo WM+K. Dedduatureza aleatéria dos
movimentos da garrafa na superficie do mar, a contribuigifildagem de Kalman foi
fundamental. Observa-se uma pequena suavizagdo darieae®#® minimizacao do efeito
deslocamento do aspectos da imagérat(re drif).

Para as sequéncias aqui consideradas, as variacdes naatieat de rastreamento re-
alizadas ocorreram, em sua grande maioria, quando os dlesragn diagonal principal da
matriz de covariancia do err®() mudava de sinal. Estas mudancas sao causadas pelo ruido
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de medic¢bes introduzidos pelo Filtro de Kalman. A propostalgoritmo WM+K era de
realizar o rastreamento visual, com melhores resultade®lgoritmo WM e oferecendo
maior robustez ao processo de rastreamento, minimizane@ibss das principais adversi-
dades que envolvem este tipo de processo. Contudo, aindgpaéoepara melhorias, estas
serdo apresentadas como propostas no proximo capitukgperse por exemplo melhorar
ainda mais o tratamento do efeito diéft, das variacdes de trajetdrias indesejadas e das me-
todologias de decisdes do Filtro de Kalman, correlaciooar@b s6 as medidas atuais de
posicao do algoritmo WM e WM+K, mas incorporando informa;das posi¢cdes passadas.
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5 OTIMIZACAO SEGUNDO AGRUPAMENTO DE PARTICULAS APLICADA AO
RASTREAMENTO VISUAL

O algoritmo de correspondéncia de janelas (WM) mostrouatisfatorio para alguns
casos de rastreamento, mas em casos mais complexos, coguatables e alguma oclu-
séo, o algoritmo falhou. A introducéo da filtragem estocastio algoritmo WM contribuiu
na robustez do processo de rastreamento e esses casosdeawidos pelo algoritmo de
correspondéncia de janelas acrescido de filtragem estacQdIM+K). Mas, existem ca-
S0s mais complexos ainda, como situagfes onde existemria¢@as bruscas de trajetoria
produzidas pelo efeito de deriva dos aspectos da imatgatufe drif); e b) oclusbes par-
ciais e/ou trajetorias incompletas no deslocamento d@oedg interesse (ROI) em torno
do objeto. Em sequéncias de imagens que apresentavam @sialexidades, o algoritmo
WM+K nem sempre apresentou resultados satisfatorios.r@sse que, na situagéo (a), o
problema no desempenho do algoritmo era a mudanca de sigahho do filtro de Kalman
causado pelas variacdes bruscas de trajetoria. Ja a sit(ldcd um desafio constante na
solucéo do problema de rastreamento.

Na investigacdo de uma melhora no algoritmo para lidar caasestuacoes estudou-se
primeiro a utilizacdo de formas estendidas do filtro de Kalmama abordagem heuristica
de simples implementacdo e que trouxe resultados foi aag@licda otimizacdo segundo
agrupamento de particulas (Particle Swarm Optimizatio8©)P[80]. Este capitulo trata
entdo da insercdo desta otimizagdo no rastreamento visuabjdtos. Na secdo 5.1 um
breve historico desta otimizagdo heuristica é relatadoeg@® 5.2 segue com a descricdo
matematica da otimizacdo baseada no comportamento de yno deuparticulas. A secéo
5.3 mostra a introducéo da restricdo de Lipschitz na otigdiaaisso decorre dos problemas
da implementacéo da PSO para o rastreamento.

5.1 UM BREVE HISTORICO

A otimizacao segundo agrupamento de particulas (PSO) € uodmée otimizacao heu-
ristica de funcbes ndo-lineares e foi apresentado por Kignm&berhard [80] em 1995. O
método foi descoberto através da simulagdo de um modelal saTiplificado do compor-
tamento social de bandos de passaros, cardumes de peixas)esnde insetos, etc. Dai
derivou para um método de otimizagdo, onde passaros, paixesetos constituem as par-
ticulas. Perseguindo um objetivo estas particulas devesews movimentos a inércia, a
experiéncia adquirida e a experiéncia das demais paricOlaseja, 0 movimento da parti-
cula resulta da ponderagéo de trés componentes: inéramnaee cooperacdo. O método
PSO esta de alguma forma relacionado com a computacaodumada.
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Inicialmente sem nenhuma orientacdo prévia, essas gdagisa movimentam até que
uma delas consiga encontrar a melhor posi¢éo (melhor gs@mduncao de um objetivo
pré-definido (funcdo de custo), que acaba por atrair ascpkasi mais proximas, assim de-
senvolvendo o principio da inteligéncia social. De formmaeakante aos outros métodos de
otimizacdo natural, o PSO trabalha com populacdes de sdugde em uma mesma ite-
racao, varios pontos do espaco de busca sdo avaliadossattavéncao de custo. Apesar
de demandar um custo computacional significativo, o PSOupossa maior capacidade
de percorrer o espaco de busca, aumentando a probabilidadeaehcéo de 6timos globais
[81].

Trabalhos relevantes, que empregam a técnica de otimipac@grupamento de particu-
las, para a realizagéao do rastreamento visual e/ou pranessade imagens sdo encontrados
em [82], [83], [84] e [85]. Em [83] o algoritmo PSO é utilizagara detec¢cdo de pessoas
em imagens de infravermelho, em que cada particula fod@atamo um detector com es-
cala especifica. Todas as particulas mapeiam a imagem mangti@m pessoas, nas quais o
tamanho se adapta a particula. Akletral. ([82]) desenvolveu uma estrutura que emprega
o PSO em conjunto com metodologias de filtragem estocas€imda objeto a ser rastreado
é dividido em blocos e cada bloco é representado por umaylartiAs particulas séo guia-
das pelo filtro estocastico(ex.: um Filtro de Kalman) pagdizar o rastreamento do objeto.
Em [84] foi criada uma estrutura baseada no algoritmo PSQ@ahfqgi empregada direta-
mente nos pixels da imagem e onde o objeto rastreado erdaatkigmela interacdo entre as
particulas.

5.2 O METODO PSO CLASSICO

O método consiste na otimizag&do de uma funcao objetivo cadiemossivel solucéo sera
uma particula. Inicialmente todas as particulas estdeiposidas aleatoriamente no espaco
de busca, no qual espera-se encontrar a solugdo 6tima. Onentai de cada particula
€ considerado ser a soma vetorial de trés contribuicdestdistdevidas : a) a inércia da
particula; b) a memoria da particula (melhor solucdo lp@l)) a cooperacdo das outras
particulas (melhor solucédo global). Se na itera@oposicdo da i-ésima particulag sua
posicdo na iteracdo seguirite- 1 serd dada por

Th oy = T}, + v At (5.1)

ondewv,; € 0 vetor velocidade da particulee At é o intervalo de tempo entre itera-
¢bes. A mudanca de posicdo da particula depende do vetaidesde que, considera-se
determinado por uma ponderagéo das trés contribuicdeadegu
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(p" —x¥) (pi — 27)

At + Ccory At (52)

Uy = Wi +c1my

onde: p;: melhor posigédo encontrada pela particula i (solugéo Jppad melhor posi¢éo
encontrada pelo grupo naiteracdo k (solucao globag,: nUmeros aleatdrios no intervalo
[0 1]; ¢ e co: parametros indicadores da confianga concedida as mekbaegHes local e
global respectivamenté}/,: vetor de ponderacéo relacionado com a inércia das pasicul
na iteracdo k, este vetor € obtido a partir de

(5.3)

sendo:

k: numero maximo de iteracoeH;, e W,_,: valores inicial e anterior dos vetores de pon-
deracgédo de inércia.

Valores baixos dos vetores de inércia favorecem uma buseh dovalores altos uma
busca global [86]. Os valores do vetor de inérdid)(e dos parametros de confianga (
e c;) devem ser ajustados de acordo com o problema a ser reso@idoétodo PSO foi
entdo implementado e foram realizados testes onde obssevalgumas vezes problemas
de convergéncia do algoritmo ou seja uma solugéo 6tima réeneontrada. Uma restricdo
foi entdo inserida, como tratado a seguir.

5.3 METODO PSO COM A RESTRICAO DE LIPSCHITZ

A procura de solugdes no rastreamento visual foi abordacte aon problema de oti-
mizacgdo, para o qual aplicou-se o método PSO, onde as psslaéearticulas correspon-
dem as possiveis solu¢des. A implementacdo seguiu as eguacbe 5.2 e nos testes
observaram-se problemas de convergéncia do algoritmo.phagéo do método PSO na
otimizacdo do desempenho de sistemas dinamicos, princépdd para funcdes de custo
quadraticas, recomenda-se a introducéo da restricao deHiip [87]. Esta restricdo limita
a velocidade da particulg sendo representada por

[Vka| < Vinar O |2y — @) < Vinao A (5.4)

A otimizacdo PSO com a restricdo (Equacao 5.4) garante aaémncia do algoritmo
segundo [87], ou seja a obtencdo de uma solucéo entre ag®oBicais e globais das parti-
culas. Introduziu-se entdo esta busca heuristica no aasdrgo visual por correspondéncia
de janelas com filtragem estocastica.
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5.4 METODO DE RASTREAMENTO POR CORRESPONDENCIA DE JANELAS
COM FILTRAGEM ESTOCASTICA E BUSCA PSO

Para aumentar a capacidade de rastreamento visual, dralgdesenvolvido no capitulo
4, de correspondéncia de janelas com filtragem de Kalman (WjM&i entdo modificado
para a insercdo da otimizacao segundo agrupamento deufest{PSO). O novo algoritmo
foi chamado de algoritmo WM+K+PSO. Na execuc¢éo do algorithid+K, o estagio de
correspondéncia de janelas (WM) fornece os vetores degmsegundo o grau de simila-
ridade, o estagio de filtragem de Kalman (K) processa estesegee gera estimativas com
indicagdo da tolerancia do erro estimagéo. No caso do estédlyi ndo fornecer um vetor
de posicao valido, a estimativa deste vetor gerada pelo @rKalman tomara seu lugar.
Comprovou-se que assim aumentava-se a robustez do algoritm

Durante testes observou-se que em casos severos de deaspadtos da imagerfe@-
ture drift) o algoritmo WM+K n&o conseguia fazer o rastreamento. Dadestlestes cassos
concluiu-se que a deriva pronunciada causava variagdesatre e covarianci® e por
consequéncia variacdes indesejadas no ganho do filtro dealkab que corrompia as esti-
mativas. Isto é corroborado em [88]. Para resolver o probléerastreamento nestes casos
introduziu-se a busca heuristica de solu¢gfes baseadamaagtfio segundo agrupamento de
particulas com a restricao deschitz

Outras estratégias foram adotadas visando a diminui¢cdosio computacional elevado
do algoritmo e consequientemente o tempo de execucdo datmigorEntre elas, pode-
se citar o uso deub-regidesda regido de interesse. A escolha da regido de interesse é
definida de acordo com os objetos em que se deseja rastragos @uores que influenciam
na escolha da regido sdo: o grau de ambiguidade, variadfiesssde iluminacéo, direcéo e
profundidade. Precisamente, a adi¢cdo da filtragem de Kadmatgoritmo ajudou a diminuir
consideravelmente os efeitos causados por estes fatores.

5.4.1 Desenvolvimento de um Algoritmo de Rastreamento por @respondéncia de
Janelas com Filtragem de Kalman e Otimizacdo segundo Agrupaento de Par-
ticulas - Algoritmo WM+K+PSO

Implementou-se entdo na forma de algoritmo a otimizacamskpagrupamento de par-
ticulas (PSO) com restricao de Lipschitz, sua estruturasinama na Figura 5.1.

A Figura 5.2 mostra entédo a estrutura do algoritmo WM+K+P@£®,integra a otimiza-
¢céo PSO no algoritmo de rastreamento WM+K.

O estagio de correspondéncia de janelas fornece um vetadongel posicdes e veloci-
dades §yw v vwar] € 0 estagio de filtragem de Kalman, um outro vetor estimagodx].
Inicialmente procedeu-se a otimizacado de ambas, posicéels@dades. Observou-se que
o efeito da deriva de aspectos da imagdeat{ire drif) era magnificado, prejudicando a
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convergéncia do algoritmo. Sabendo a maior importanciaettaciade na convergéncia
do filtro de Kalman nos sistemas dinamicos [88], optou-sa p&imizacdo unicamente da
velocidade. Isto € coerente com a restricadigschitzque restringe apenas as velocidades.

Definiu-se entdo uma funcao de cu$fe,, para cada instante de tempo Ela servira
para a correcao das velocidades horizontal e vertigal e vix. A funcdo de custo foi
definida entdo como

] 1
minVeyro = T Z [owar — vK]2 ) (5.5)

O acerto desta abordagem foi comprovada na convergéncigalitrao nos testes que
se seguiram.

5.5 APLICACOES DO ALGORITMO WM+K+PSO NO RASTREAMENTO VISUA L

Implementado o algoritmo seguindo a Figura 5.2, também rimearte Matlab escolheram-
se 4 sequéncias de teste:

a) Encontro e caminhada de pessoas em local publico;
b) Garrafa flutuando no mar;

¢) Humano com movimentos deterministicos;

d) Humano com movimentos aleatérios.

As duas primeiras foram utilizadas no Capitulo 4 e sé o rastemto pelo algoritmo
WM+K conseguiu resultados satisfatorios. As duas seguiapgesentam desafios como
oclusdes e movimentos aleatorios respectivamente, nas qadégoritmo WM+K mostrou
dificuldades no rastreamento. As solugbes dos algoritmos3npérvisionado, WM+K e
WM+K+PSO sao apresentados nas cores vermelha, amareldeerespectivamente.

5.5.1 Rastreamento de Individuos em Sequéncia de Circulag@le Pessoas em Locais
Publicos

As informacdes sobre esta sequéncia foram dadas na sul#séchoOs resultados de
aplicacdo dos algoritmos WM e WM+K foram mostrados nas Rigut.6, 4.7 e 4.8. A
sequéncia como foi dito apresenta oclusdes parciais maa aaibiguidade. Na aplicacao
do algoritmo WM+K+PSO configurou-se também uma subregidudea del0 x 40 pixels e
uma ROI del0 x 10 pixels. O estagio de otimizacao PSO foi configurado d¢6fnparticulas
com as informacdes das posicdes e velocidades nas direm@ssital e vertical fornecidas
pelo estagio WM+K. Os parametros indicadores da confianea, concedidas as melhores
solugdes local e global foram ajustadas ambas no nimero A@osros aleatorios, e ro
ajustados ambos em 1. Ja os coeficientes do vetor inercahfajustados na faixa del a
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0,9. Finalmente a restricdo depschitzna velocidade foi ajustada emo.

A Figura 5.3 mostra alguns quadros do processo de rastréaueeam individuo pelo al-
goritmo WM+K+PSO, mostrando as saidas dos estagios WM e lkafetdrias, em termos
das posi¢les na horizontal e na vertical aparecem nas Bigura(a) e (b) respectivamente.
A comparacao com os resultados do algoritmo WM+K (Figurah@stra que nao existem
oscilacbes indesejaveis na trajetéria obtida do rastreammelaramente uma vantagem do
algoritmo WM+K+PSO.

WM(R), WM+KF(Y), WM+KF+PSO(G) WM(R), WM+KF(Y), WM+KF+PSO(G)

(c) (d)

Figura 5.3: Resultado do rastreamento realizado peloiaidgmWWM+K+PSO para sequéncia
Caminhada no Shopping.

5.5.2 Rastreamento de Garrafa flutuando no mar

As informacdes sobre esta sequéncia foram dadas na sul¥sdc@oOs resultados de
aplicacao dos algoritmos WM e WM+K foram mostrados nas Fig4r9, 4.10 e 4.11. Em-
bora a garrafa seja um objeto rigido, esta realiza movimegidvalentes a objetos defor-
maveis. Mais ainda o fundo (mar) eleva o grau de ambiguidadecdnas. O estagio de
otimizac&o PSO foi configurado do mesmo modo que na seqigmteidor (subsecdo 5.5.1).
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Figura 5.4: Posi¢cOes horizontal(a) e vertical(b) dessq@o rastreamento WM, WM+K e
WM+K+PSO para sequéncia Caminhada no Shopping. Legendd/M, em A WM+K e
em— x — WM+K+PSO.

A Figura 5.5 mostra alguns quadros do processo de rastréame@marrafa pelo algo-
ritmo WM+K+PSO, mostrando as saidas dos estagios WM e K. dstfrrias, em termos
das posi¢des na horizontal e na vertical aparecem nas Eiguira(a) e (b) respectivamente.
A comparacgéo com os resultados do algoritmo WM+K (Figur@ydlie o efeito da deriva
foram praticamente eliminados, ndo aparecem as oscilacéésajetdria obtida do rastrea-
mento é suave.

5.5.3 Rastreamento de face humana com ocorréncia de oclusgmarciais

Nesta sequéncigAnexo B.6) aparece um individuo sentado fazendo movinsdinto-
tados da sua face e movimentos mais amplos com sua méo coraissga face fica parci-
almente coberta. Trata-se entéo de rastrear a face dodudivia presenca destas oclusdes
parciais e do efeito de "borramento”causado pela baixadasauisicdo das imagens. Estas
caracteristica apresentaram um desafio para o teste deeodosalgoritmo WM+K+PSO.
Os parametros de configuracéo do algoritmo foram os mesmseqdi@ncia anterior, a me-
nos das dimensdes da subregido de busca e da ROI, quelf2baim 20 e 80 x 80 respecti-
vamente. Como ja discutido anteriormente, as dimensd¢asdaselas devem ser ajustadas
de acordo com o problema tratado. O aumento de tamanho ¢estéess trouxe, claro, um
aumento da carga computacional. Sobre isto 0 Anexo 5.6egeesm quadro comparativo
sobre a carga computacional de cada algoritmo desenvolvido

A Figura 5.7 mostra alguns quadros do processo de rastréamt@iiace do individuo,
mostrando ainda a saida dos outros estagios. As Figuras(&)8-(b) mostra entdo as
componentes horizontal e vertical das trajetorias rasaieaNovamente observa-se o "aplai-

1Seqiiéncia obtida em http://www.cs.toronto.edu/ drogs/iv
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WM(R), WM+KF(Y), WM+KF+PSO(G)

(@) (b)

WM(R), WM+KF(Y), WM+KF+PSO(G) WM(R), WM+KF(Y), WM+KF+PSO(G)

(c) (d)

Figura 5.5: Resultado do rastreamento realizado peloittgoWWM+K+PSO para sequéncia
objeto flutuando no mar.

Horizontal Tracking Results Vertical Tracking Results
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Figura 5.6: PosicOes horizontal(a) e vertical(b) desspi@lo rastreamento WM, WM+K e
WM+K+PSO para sequéncia objeto flutuando no mar. LegendaVM, em A WM+K e
em— x — WM+K+PSO.
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namento"pelo estagio PSO dos "saltos"produzidos pelgiesié filtragem de Kalman.

WM(R), WM+KF(Y), WM+KF+PSO(G)

(a) (b)

WM(R), WM+KF(Y), WM+KF+PSO(G) WM(R), WM+KF(Y), WM+KF+PSO(G)

(c) (d)

Figura 5.7: Resultado do rastreamento realizado peloiaidgmWWM+K+PSO para sequéncia
Face humana com oclusdes parciais.

5.5.4 Rastreamento de um objeto movimentado de forma aleaié por um individuo

Nesta sequéncia (Anexo B.7) aparece um individuo em um amebikispersivo movi-
mentando um objeto rigido de forma aleatéri@irata-se entdo de rastrear o objeto em con-
dicdes de variacdes nao-uniformes de iluminacgéo, de v@sgruscas pela também baixa
taxa de captura de imagens e pela presenca de outros olgstosagens. A configuracao
do algoritmo foi a mesma do caso anterior.

A Figura 5.9 mostra ent&o alguns quadros do processo deaastnto do objeto, mos-
trando também a saida dos outros estagios. As Figuras @)l ) mostram as componen-
tes horizontal e vertical das trajetorias rastreadas. Mewde observa-se a suavizagcao das
trajetorias pelo estdgio PSO e sua contribuicdo evitangem@a"do rastreamento do objeto,
que aconteceu com os algoritmos WM e WM+K individualmenteagos. Deste modo a
otimizacdo PSO representa uma contribuicdo para a solucamtlema de rastreamento.

2Seqiiéncia extraida de http://esm.gforge.inria.fr/ESMdoads.html
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Horizontal Tracking Results Vertical Tracking Results
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Figura 5.8: Posi¢cdes horizontal(a) e vertical(b) desspilo rastreamento WM, WM+K e
WM+K+PSO para sequéncia rastreamento de face humana casdeslparciais. Legenda:
0 WM, emA WM+K e em— x — WM+K+PSO.

WM(R), WM+KF(Y), WM+KF+PSO(G) WM(R), WM+KF(Y), WM+KF+PSO(G)

(©) (d)

Figura 5.9: Resultado do rastreamento realizado peloiaidgmWWM+K+PSO para sequéncia
objeto com movimentos aleatorios. Legenda: Marcacdo emetho - WM, em amarelo -
WM+K e verde - WM+K+PSO
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Figura 5.10: Posic¢des horizontal(a) e vertical(b) dessiitelo rastreamento WM, WM+K e
WM+K+PSO para seqiiéncia rastreamento objeto com movirmatgatdrios. Legendal
WM, emA WM+K e em— * — WM+K+PSO.

5.6 TABELA COMPARATIVA DO CUSTO COMPUTACIONAL DOS ALGORIT-
MOS DESENVOLVIDOS

Este tipo de abordagem acarreta problemas referentes ricabtda medida do tempo
por dois motivos: O primeiro deles é em relagéo ao tipo devienel utilizado nas medicdes,
o qual deve ser o mesmo utilizado em todas as metodologiasgudo motivo é referente
ao ambiente de desenvolvimento e ao sistema operaciolzdddi, que principalmente em
aplicacdes em tempo real, requerem controle rigoroso quagarantia de realizacdo tem-
poral da tarefa, independente dos outros processos centesr

Ao utilizar como parametro o niumero de operac¢des em pontosfites (denominados
flopsno ambiente computacional Matféb consegue-se eliminar o problema referente ao
hardware de processamento utilizado. Todas as implenta#dgram desenvolvidas em
processadores 64 bits (AMD Turion 64-X2) com ponto flutuangstema Operacional ba-
seado na familia Microsoft Windows Vista

Legenda:

B.2- Sequéncia cruzamento de transito em grandes centrosagtban

B.1- Sequiéncia Jogo de Ténis de Mesa;

B.3- Sequéncia Objeto flutuando no mar;

B.4/B.5- Sequéncia Encontro de pessoas em interiores de edifitidsoais publicos;
B.6- Sequéncia de face humana com oclusdes parciais;

B.7- Sequiéncia de objeto com movimentos aleatorios;
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Nome da Seqiiéncia| Num. Frames| Algoritmo | Flops/Frame(média) Flops Total Frames Total Geral
Wi 308.135 14.790.512
B.1 45 WK 1.299 62.392 16.973.588
WilHE+PS0 44189 2.121.084
Wi 405.125 19.851.141
B.2 48 WK 1.640 80.402 22 BBE.625
WilHE+PS0 55.818 2.735.082
Wi 353.439 28.374.504
B.3 74 WK 1.640 121.416 32.626.452
WIHE+PSD 55.818 4.130.532
Wi 147.955 /26841868 | B0.513.857 / 227.066.915
B4B5 405 /799 WK 437 /539 178.940 / 670.568 BE.776.959 / 250 566 645
WIHE+PSD 14.875/28.6572 5.084.162 / 22.829.562
Wi 263.362 62.943.622
B.6 239 WK 267 53.992 B5.184.418
WIHE+PSD 9.108 2.176.902
Wi 207.621 12.249.656
B.7 =tz] WK 945 55.812 14.203.280
WIHE+PSD 32,166 1.8597.812

Figura 5.11: Custo computacional em operacdes com pontafite dos algoritmos desen-

volvidos para as sequéncias utilizadas nos testes.
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6 CONCLUSOES

Neste trabalho abordou-se o problema do rastreamentd disodjetos mdveis em uma
sequéncia de imagens. Discutiram-se os métodos de rastieam optou-se pelo método
baseado na investigagédo da similaridade de regides erdoraguconsecutivos para deter-
minar a trajetéria do objeto. A diferenca de similaridadaiargificada por uma funcéo de
custo e a sua minimizacéo € o objetivo do método. As difeseiutecdes de custo foram
estudadas e optou-se pela somatério das diferencas qoasi(&SD).

Desenvolveu-se entdo um algoritmo de rastreamento basesimilaridade de regides
que foi chamado de Algoritmo de Correspondéncia de Jan&l&y.(Ele possui vantagens
em termos de carga computacional se comparado com o métddiopama delas € a uti-
lizacdo de janelas de busca que diminuem o tempo de procesganmOutra vantagem é
a insercao de um estagio de verificacdo da confiabilidade dd&las de similaridade. O
algoritmo foi entdo aplicado a sequéncia de teste, ele dnoci para algumas, mas falhou
para outras.

A experiéncia obtida levou a introducao da filtragem estoz@para compensar o efeito
de perturbacdes (ambiglidades, oclusbes parciais) qamtawo algoritmo a erro. Ou seja
desejava-se aumentar a robustez do algoritmo, para o dagtan-se um estégio de filtra-
gem estocastica (filtro de Kalman). Embora existam métodaastreamento que utilizam
o filtro de Kalman, aqui ele foi introduzido como 'supervisto estagio de correspondéncia
de janelas (WM). Diversas implementacdes do filtro de Kalnmantusive a forma estendida,
foram estudadas e optou-se pelo filtro convencional paraard@egar computacionalmente o
algoritmo. Desenvolveu-se entédo o Algoritmo de Corresponi de Janelas com Filtragem
Estocastica (WM+K). Nas aplicacdes este algoritmo foi zajgarealizar o rastreamento nas
sequéncias onde o algoritmo WM falhou, comprovando queriboini para a robustez do
processo de rastreamento. Observou-se nas trajetérida®bscilacdes e concluiu-se que
elas eram devidas a mudancas de sinal nos elementos da deataxariancia do filtro de
Kalman. Estas mudancas afetam diretamente o ganho do fitiv@gando as oscilacdes.
Estas mudancas estdo também relacionadas com a derivgpdogoasda imagenfdature
drift).

Para combater este problema estudou-se entdo uma buststib@die solucdes entre as
medidas do estdgio WM e as estimativas do estagio K. A busaéstiea foi implementada
aplicando a Otimizag&o segundo Agrupamento de Partide®3). Assim, desenvolveu-se o
Algoritmo de Correspondéncia de Janelas com Filtragenchstica e Otimizagdo segundo
Agrupamento de Particulas (WM+K+PSO). O algoritmo foiegudio a duas seqtiéncias, para
as quais o algoritmos anteriores mostraram deficiéncidsti\eoam-se trajetérias suaves.

Estes algoritmos foram implementados no ambiente comiput@icMatlal® aprovei-
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tando as vantagens propiciadas das facilidades de degemento. Este aspecto foi de

fundamental importancia, pois o interesse principal deatmlho, esta no desenvolvimento
de novas metodologias que atendam requisitos para o rasinéavisual. Desta forma im-

plementacdes para desenvolvimento em tempo real serédealasrem trabalhos futuros.

O trabalho realizado permitiu também verificar, que serggprcioso chegar a uma so-
luc&o definitiva para um algoritmo de rastreamento. Aindagxste na literatura este tipo
de algoritmo. Os algoritmos desenvolvidos aqui sdo de ii@glementacéo e configuragdo
e podem ser aplicados ao servocontrole visual.

Os algoritmos de rastreamento desenvolvidos, foram aldicas seguintes sequéncias:

a) Sequéncia cruzamento de transito em grandes centros usbano

b) Sequéncia Jogo de Ténis de Mesa;

c) Sequéncia Encontro de pessoas em interiores de edificidmoais publicos;
d) Sequéncia Objeto flutuando no mar;

e) Sequéncia de face humana com oclusdes parciais; e

f) Sequéncia de objeto com movimentos aleatorios;

A escolha destas seqiiéncias aproxima a aplicacao dostaigsrlesenvolvidos a situ-
acoes reais, so situacdes que envolvem movimentos copdestdranslacoes e variagdes
de profundidades diversas, bem como a ocorréncia de oclpsdeiais e rastreamento para
movimentos aleatorios e ndo-rigidos.

A abordagem realizada nestas situacdes, permitiu methoigprocedimento de rastre-
amento visual, devido ao fato que os algoritmos desenvadvédio independentes do tipo
de movimento realizado e permitindo também o rastreamemtubfbtos ndo rigidos e/ou
independente a sua forma geométrica. Ainda néo foi posgselver o problema da oclu-
sao total da regido de interesse, tornando-se um objetidesienvolvimento em trabalhos
futuros (ex. adicdo de sistemas com multiplas cameras).

Estes algoritmos também oferecem a flexibilidade de af@espara situacées, em que
ndo ha informacao prévia sobre o objeto a ser rastreadoc&steteristica permite que sua
abrangéncia de aplicagfes seja expandida. Devido tambésneaaseristicas de implementa-
céo serem simples, permite que seja desenvolvido independie plataforma de desenvolvi-
mento, permitindo ao desenvolvedor a escolha da linguagenbente de desenvolvimento
gue melhor convier.

Uma evolucao natural, para a continuacao do desenvolvamtkrg algoritmos aqui de-
senvolvidos, se faz na implementacao em linguagens deiatbenrealizar o procedimento
de operacao em tempo real. Pode ser verificado na tabela&ta%séc¢ que o custo computa-
cional para a implementacéao do algoritmo WM, e utilizandccemjunto o filtro de Kalman
(WM+K) e o método de otimizacdo PSO (WM+K+PSO) foi razoawsiite baixo. Compa-
rado aos custos computacionais da realizacdo do algoritMpad' se incorporar o estagio
de filtragem de Kalman ocorreu, em média, um acréscimtydlea carga computacional.
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Em seguida, ao adicionar a otimizacdo de trajetorias paaraexde particulas, o acéscimo
médio do custo computacional foi em tornoidés. Utilizando estes dados como prerroga-
tiva, conclui-se que a possibilidade de implementa¢cbeseama real seja viavel. Algumas
estratégias para desenvolvimento em tempo real ja estdoceesgo de desenvolvimento e
avaliacdo, permitindo que no futuro a verificacdo destesriaihgos em situacoes reais, que
envolvam metodologias de controle servovisual.

64



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

[1] S. Hutchinson, G. D. Hager, and P. I. Corke, “A tutorialvasual servo control,JEEE
Transactions on Robotics and Automatiwal. 12, no. 5, pp. 651-670, 1996.

[2] N. Papanikolopoulos and P. Khosla, “Shared and tradeddieotic visual control,” in
IEEE International Conference on Robotics and Automatian. 1, May 1992, pp.
878-885.

[3] Y. Sumi, Y. Ishiyama, and F. Tomita, “Robot-vision art#ture for real-time 6-dof
object localization,”"Computer Vision and Image Understandingl. 105, pp. 218-
230, 2007.

[4] H. Shen, G. Nelson, S. Kennedy, D. Nelson, J. Johnson pidle§ M. R. White, and
D. B. Kell, “Automatic tracking of biological cells and coragments using particle
filters and active contoursChemometrics and Intelligent Laboratory Systevas. 82,
no. 1-2, pp. 276-282, May 2006.

[5] R. Urtasun, D. J. Fleet, and F. P., “Temporal motion medet monocular and multi-
view 3d human body trackingComputer Vision and Image Understandingl. 104,
pp. 157-177, 2006.

[6] W.G. Yau, L.-C. Fu, and D. Liu, “Design and implementatiof visual servoing system
for realistic air target tracking,” iINEEE International Conference on Robotics and
Automation - ICRAvol. 1, 2001, pp. 229-234.

[7] O. Rostamianfar, F. Janabi-Sharifi, and |. Hassanzatléhyal tracking system for
dense traffic intersections,” @anadian Conference on Electrical and Computer Engi-
neering - CCECE '06.May 2006, pp. 2000-2004.

[8] Z. Gong, W. Ding, and H. Zou, “Data-logging and monitagiof production auto-
lines based on visual-tracking tech,” iIBEE 32nd Annual Conference on Industrial
Electronics, IECON 20062006, pp. 5468-5473.

[9] K. C. S. Phimoltares, C. Lursinsap, “Face detection amdal feature localization
without considering the appearance of image contéxigge and Vision Computing
vol. 25, no. 5, pp. 741-753, May 2007.

[10] R. E. Kalman, “A new approach to linear filtering and gtech problems,” inJournal
of Basic Engineeringl960, pp. 35-45.

[11] A. Gilbert, M. Giles, G. Flachs, R. Rogers, and Y. Hsufy,real-time video tracking
system,"IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelige vol. PAMI-
2, pp. 47-56, January 1980.

65



[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

[19]

[20]

[21]

[22]

[23]

R. Luo, R. Mullen, and D. Wessell, “An adaptive robotiadking system using optical
flow,” in IEEE International Conference on Robotics and Automatias. 1, April
1988, pp. 568 — 573.

N. Papanikolopoulos, P. K. Khosla, and T. Kanade, “Ssand control techniques
for robotic visual tracking,” innternational Conference on Robotics and Automation
Sacramento, CA, Abril 1991.

F. B. Vidal, “Estudo do movimento em imagens através drdlOptico determinado
pelos métodos diferencial, de similaridade de regides dtdagtm espaco-temporal,”
Master’s thesis, Departamento de Engenharia Elétrica -, Hd€iildade de Tecnologia
- FT, Universidade de Brasilia - UnB, Marco 2005.

C.-Y. Tsai and K.-T. Song, “Robust visual tracking catof mobile robots based on
an error model in image plane,” iEEE International Conference Mechatronics and
Automationvol. 3, 2005, pp. 1218-1223.

K. T. Song and F. Sheu, “Visual guidance control basedealacity mapping,” in3rd
IFAC Symposium on Intelligent Autonomous Vehjdiégrch 1998, pp. 193-198.

C.-M. Huang, C.-W. Lai, and L.-C. Fu;, “Visual trackingth probabilistic data associ-
ation filter based on the circular hough transform,Piroceedings IEEE International
Conference on Robotics and Automation, ICRA 200Gy 2006, pp. 4094 — 4099.

R. C. Gonzalez and R. D. WoodBrocessamento de Imagens DigitaisEdgard Blu-
cher, 2000.

l.-H. Whang and W.-S. Ra, “Multiple hypothesis trackim generalized hough trans-
formed images,” id5th IEEE Conference on Decision and Contdi®lEE, Ed., De-
cember 2006, pp. 2134-2139.

Y. Kosuge, M. Kojima, and S. Tsujimichi, “Multiple maeavre model track-oriented
mht (multiple hypothesis tracking),” ifProceedings of the 38th Annual Conference
SICE 1999July 1999, pp. 1129-1134.

G. D. Hager and P. N. Belhumeur, “Efficient region trakiwith parametric models
of geometry and illumination,” IlEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine
Intelligence ser. 10, vol. 20, 1998, pp. 1025-1039.

H. Veeraraghavan, P. Schrater, and N. PapanikologpliRnbust target detection and
tracking through integration of motion, color and geomgt@omputer Vision and
Image Understandingrol. 103, no. 2, pp. 121-138, August 2006.

R. B. Babu, P. Perez, and P. Bouthemy, “Robust trackiity motion estimation and
local kernel-based color modelingrhage and Vision Computingol. 25, pp. 1205-
1216, 2007.

66



[24] P. Brassnet, L. Mihaylova, D. Bull, and N. Canagaraj&gquential monte carlo trac-
king by fusing multiple cues in video sequencés)yage and Vision Computingol. 25,
no. 8, pp. 1217-1227, 2007.

[25] S. S. Tan and D. P. Hart, “A fast and robust feature-b&skalgorithm using compress
image correlation,Pattern Recognition Lettersol. 26, no. 11, pp. 1620-1631, August
2005.

[26] E.Goubaruand M. Sugisaka, “Visual tracking in reatdiprocessing,” ilnternational
Joint Conference SICE-ICASBctober 2006, pp. 5296 — 5299.

[27] F. B. Vidal and V. H. C. Alcalde, “Motion segmentationsequential images based on
the differential optical flow,”2nd International Conference on Informatics in Control,
Automation and Robotics -ICING@p. 94-100, 2005.

[28] P. Anandan, “A computational framework and an algantfor the measurement of
visual motion,” inInternational Journal of Computer Visiowol. 2, 1989, pp. 283—
310.

[29] D. A. Forsyth and J. Ponc&omputer Vision: A modern approach Prentice-Hall,
2003.

[30] B. P. K. Horn and B. G. Schunck, “Determining optical flovrtificial Intelligence
vol. 17, pp. 185-204, 1981.

[31] J. Barron, D. J. Fleet, and S. S. Beauchemin, “Systerdeaperiment performance of
optical flow techniques,” innternational Journal of Computer Visigser. 1, vol. 12,
1994,

[32] H. H. Nagel, “Displacement vectors derived from seconder intensity variations in
images sequences,” @VGIP, vol. 21, no. 1, January 1983, pp. 85-117.

[33] J. Canny, “A computational approach to edge detectiltEE Transaction on Pattern
Analysis and Machine Intelligenceol. 8, no. 6, pp. 679-698, 1986.

[34] M. L. A. D. T. D’'Orazio, C. Guaragnella, “A new algorithifior ball recognition using
circle hough transform and neural classifid®?dttern Recognitionvol. 37, no. 3, pp.
393-408, March 2004.

[35] L. Kitchen and A. Rosenfeld, “Gray level corner deteatl’ Pattern Recognition Let-
ters vol. 1, pp. 95-102, 1982.

[36] B. Zitova, J. Kautsky, G. Peters, and J. Flusser, “Rodagection of significant points
in multiframe images,PRL, vol. 20, no. 2, pp. 199-206, February 1999.

[37] A. Giachetti, “Matching techniques to compute imagetimm,” Image and Vision Com-
puting vol. 18, no. 3, pp. 247-260, February 2000.

67



[38] F. B. Vidal and V. H. C. Alcalde, “Window-matching tedlgues with Kalman filtering
for an improved object visual tracking,” ifhird annual IEEE Conference on Auto-
mation Science and Engineering, IEEE CASE 20BEE, Ed., vol. 22-25, September
2007, pp. 829-834.

[39] T. Dorazio, M. Leo, P. Spagnolo, P. Mazzeo, N. Mosca, dndllitti, “A visual tracking
algorithm for real time people detection,” IREE - Eight International Workshop on
Image Analysis for Multimedia Interactive Services(WI8NI7), 2007.

[40] Y. Bar-Shalom and W. D. Blaiiultitarget-Multisensor Tracking Artec House, Au-
gust 2000, vol. 3.

[41] H. A. P. Blom and Y. Bar-Shalom, “The interacting mul&gpnodel algorithm for sys-
tems with markovian switching system3EEE Transactions on Automatic Control
Systemsvol. 33, no. 8, pp. 780-783, August 1988.

[42] Y. Bar-Shalom and X. R. LiMultitarget-Multisensor Tracking: Principles, Technigg!
and Software Artech House, 1993.

[43] J. Collins and J. Uhlmann, “Efficient gating in data asaton with multivariate
gaussian distributed state$ZEE Transactions on Aerospace and Electronic Systems
vol. 28, no. 3, pp. 909-916, July 1992.

[44] R. Jonker and A. Volgenant, “A shortest augmenting patforithm for dense and
sparse linear assignment problen@gmputing vol. 38, pp. 325-340, 1987.

[45] Y. Bar-Shalom and T. E. Fortman, “Joint probabilistiatal association for multiple
targets in clutter,” inProceedings Conference on Information Science and Systems
Princeton, Ed., March 1980.

[46] A. Srivastava and X. Liu, “Statistical hypothesis pino for identifying faces from
infrared images,Image and Vision Computingol. 21, no. 7, pp. 651-661, July 2003.

[47] F. T. Ramos, B. Upcroft, S. Kumar, and H. F. Durrant-W&hytRecognising and seg-
menting objects in natural environments,”Rnoceedings of the 2006 IEEE/RSJ Inter-
national Conference on Intelligent Robots and Syst@&uging, China, October 2006,
pp. 5866-5871.

[48] S. Erturk, “A new perspective to block motion estimatior video compression: High-
frequency component matchindEEE Signal Processing Lettersol. 14, no. 2, pp.
113-116, February 2007.

[49] T. Kanade and M. Okutomi, “A stereo matching algorithnthaan adaptive window:
Theory and experimentJransactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence
vol. 16, no. 9, pp. 920-932, September 1994.

68



[50]

[51]

[52]

[53]

[54]

[55]

[56]

[57]

[58]

[59]

[60]

[61]

Y. Han and H. Hahn, “Visual tracking of a moving targeingsactive contour based
ssd algorithm,Robotics and Autonomous Systerd. 53, pp. 265-281, 2005.

M. Irfan, A. Khan, and H. Jamal, “Fpga based implemeaatabf mpeg-2 compres-
sion algorithm,” inThe 17th International Conference on MicroelectronicQ20CM
2005, December 2005, pp. 240-244.

L. Yufei, F. X., and W. Q., “A high-performance low cosa¢ architecture for video
coding,” IEEE Transactions on Consumer Electroniesl. 53, no. 2, pp. 535-541,
May 2007.

J. Vanne, E. Aho, T. Hamalainen, and K. Kuusilinna, “fimperformance sum of abso-
lute difference implementation for motion estimatiolFEE Transactions on Circuits
and Systems for Video Technologyl. 16, no. 7, pp. 876—-883, July 2006.

B. Chaouke, H. Tairi, L. Masmoudi, and L. Radouane, ‘®htroller for visual tracking:
further results,” inRiding the Crest into the 21st Century OCEANS '99 MTS/IEEE
vol. 3, September 1999, pp. 1480-1485.

Y. J. Lee, D.-Y. Kim, and M. J. Chung, “Feature matchingomnidirectional images
with a large sensor motion for map generation of a mobile tplRattern Recognition
Letters vol. 25, pp. 413-427, 2004.

L. Huiping, D. Doermann, and O. Kia, “Automatic text detion and tracking in digital
video,” IEEE Transactions on Image Processingl. 9, no. 1, pp. 147-156, January
2000.

G. D. Hager and P. N. Belhumeur, “Real-time trackingoépe regions with changes in
geometry and illumination,” iIEEE Computer Society Conference on Computer Vision
and Pattern Recognition (CVPR’36) Computer Society Conference on Proceedings
CVPR’96, 1996, pp. 403—-410.

J. Banks and M. Bennamoun, “Reliability analysis of taek transform for stereo mat-
ching,” in IEEE Transactions on Systems, Man, and Cybernetics - PayBernetics
ser. 6, vol. 31, 2001, pp. 870-880.

K. Yamada, T. Ichikawa, T. Naemura, K. Aizawa, and T.t§alGeneration of a dis-
parity panorama using a 3-camera capturing systemijiternational Conference on
Image Processingrol. 2, 2000, pp. 772-775.

R. Zabih and J. Woodfill, “Non-parametric local transfes for computing visual cor-
respondence,” iBrd European Conference Computer Visi@94, pp. 151-158.

D. P. Huttenlocher, G. A. Klanderman, and W. J. RuckéigiComparing images using
hausdorff distance,” IlEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelli-
genceser. 9, vol. 15, 1993, pp. 850-863.

69



[62]

[63]

[64]

[65]

[66]

[67]

[68]

[69]

[70]

[71]

[72]

[73]

[74]

F. Essannouni, R. Oulad, H. Thami, D. Aboutajdine, an&alam, “Optimal frequency
ssd matching using cosine kernel,lirternational Conference on Electronics, Circuits
and Systems, ICECS 2Q0EEE, Ed., December 2007, pp. 119-122.

A. Fitch, A. Kadyrov, W. Christmas, and J. Kittler, “Rabust correlation,JEEE
Transactions on Image Processjn®l. 14, no. 8, pp. 1063-1073, August 2005.

K. S. Fu, R. C. Gonzalez, and C. S. G. L&xbotics, Control, Sensing, Vision and
Intelligence Singapore: McGraw-Hill, Inc., 1987.

T. Kang-hua, W. Mei-ping, and H. Xiao-ping, “Multiple edel Kalman filtering for
mems-imu/gps integrated navigation,”2nd IEEE Conference on Industrial Electro-
nics and Applications - ICIEA 200,/Harbin, May 2007, pp. 2062 — 2066.

C. Antoniou, M. Ben-Akiva, and H. Koutsopoulos, “Nomdar Kalman filtering algo-
rithms for on-line calibration of dynamic traffic assignnhemodels,”IEEE Transacti-
ons on Intelligent Transportation Systenasl. 8, no. 4, pp. 661-670, 2007.

W. X., Y. qing G., and X. dong Z., “A bank of kalman filteracéa robust Kalman filter
applied in fault diagnosis of aircraft engine sensor/dacijiain Second International
Conference on Innovative Computing, Information and Gun2007. ICICIC 07,
September 2007.

C.-Y. T., K.-T. S., X. Dutoit, H. Van Brussel, and M. Nutf “Robust mobile robot
visual tracking control system using self-tuning Kalmahefj’ in International Sym-
posium on Computational Intelligence in Robotics and Awtioon, 2007 - CIRA 2007
June 2007, pp. 161-166.

M. St-Pierre and D. Gingras, “Comparison between trecanted Kalman filter and the
extended kalman filter for the position estimation modul@amfintegrated navigation
information system,” ifEEE Intelligent Vehicles SymposiumIEEE, June 2004, pp.
831-835.

B. Anderson and J. Moor&ptimal Filtering T. Kailath, Ed. Englewood Cliffs, NJ:
Prentice-Hall, 1979.

G. Welch and G. Bishop, “An introduction to the Kalmandil” Department of Com-
puter Science, University of North Carolina at Chapell Hittch. Rep., 2007.

A. Gelb, Applied Optimal Estimation MIT Press, 1974.

M. S. Grewal and A. P. Andrewssalman Filtering: Theory and Practice Upper
Saddle River, NJ: Prentice-Hall, 1993.

P. S. MaybeckStochastic Models, Estimation and Control, Volume 1Academic
Press, Inc., 1979.

70



[75] R. G. Brown and P. Y. C. Hwandntroduction to Random Signals and Applied Kalman
Filtering, 2nd ed. John Wiley & Sons, Inc., 1992.

[76] S. Park and A. J. K., “Simultaneous tracking of multipledy parts of interacting per-
sons,”Computer and Vision and Imagem Understandwvag. 102, pp. 1-21, 2006.

[77] E. Loutas, C. Nikou, and I. Pitas, “Information thedrgsed analysis of partial and
total occlusion in object tracking,” imternational Conference on Image Processing.
2002. Proceedingwol. 2, 2002, pp. 309-312.

[78] N. Kanhere, S. Pundlik, and S. Birchfield, “Vehicle semation and tracking from a
low-angle off-axis camera,” IIEEE Computer Society Conference on Computer Vision
and Pattern Recognition, 2005. CVPR 2Q0&l. 2, June 2005, pp. 1152-1157.

[79] O. Lanz, “Approximate bayesian multibody trackindfZEE Transactions on Pattern
Analysis and Machine Intelligenceol. 28, no. 9, pp. 1436-1449, September 2006.

[80] J. Kennedy and R. C. Eberhart, “Particle swarm optitmeg’ in IEEE International
Conference on Neural NetworkBerth, Australia, 1995, pp. 1942-1948.

[81] M. Clerc and J. Kennedy, “The particle swarm: Explosistability and convergence
in a multi-dimensional complex spaceEEE Transactions Evolution Computational
vol. 6, no. 1, pp. pp.:58-73, 2002.

[82] R. Akbari, M. Jazi, and M. Palhang, “A hybrid method farbust multiple objects
tracking in cluttered background,” imformation and Communication Technologies -
2nd ICTTA '06 vol. 1, 2006, pp. 1562-1567.

[83] Y. Owechko, S. Medasani, and N. Srinivasa, “Classifigarsns for human detection
in infrared imagery,” inComputer Vision and Pattern Recognition Workshop, 2004.
CVPRW ’'04 2004, pp. 121-121.

[84] L. Anton-Canalis, M. Hernandez-Tejera, and E. Sandietsen, “Particle swarms as
video sequence inhabitants for object tracking in compuigon,” in Sixth Internatio-
nal Conference on Intelligent Systems Design and ApptinatilSDA '06vol. 2, 2006,
pp. 604—-6009.

[85] L. Anton-Canalis, E. Sanchez-Nielsen, and M. HernanGigera, “A particle swarm
approach to visual tracking,” MISAPP’ 06 vol. 2, Setubal, Portugal, February 2006,
pp. 221-228.

[86] G. Venter and J. Sobieszczanski-Sobieski, “Partiel@aren optimization,” in43rd
AIAA/ASME/ASCE/AHS/ASC Structures, Structural Dinaraits Materials Confe-
rence vol. AIAA-2002-1235, Denver, CO, U.S., April, 22-25 2002.

71



[87] J. Chen, F. Pan, T. Cai, and X. Tu, “Stability analysigafticle swarm optimization
without lipschitz constraint, Journal of Control Theory and Applicationgol. 1, no. 1,
pp. 86—90, November 2003.

[88] D.-J. Jwo, “Remarks on the Kalman filtering simulatioraverification,” inApplied
Mathematics and Computatipser. 1, vol. 186, March 2007, pp. 159-174.

[89] K. Atteson, “The asymptotic redundancy of bayes rutesriarkov chains,JTEEE Tran-
sactions on Information Thegyyol. 45, no. 6, pp. 2104-2109, 1999.

[90] S. J. Jdulier, J. K. Uhlmann, and H. Durrant-White, “A napproach for filtering nonli-
near system,” irProceedings of American Control Conferent895, pp. 1628-1632.

[91] S. J. Julier and J. K. Uhlmann, “A general method for agpnating nonlinear trans-
formation of probability distributions,” RRG, Dept. of Eimgering Science, University
of Oxford, Tech. Rep., November 1996.

[92] J. Joseph and L. V. Jr., “A comparison of unscented anelnebed Kalman filtering for
estimating quaternion motion,” ifroceedings of American Control Conferen2é03,
pp. 2435-2440.

[93] Y. Hao, Z. Xiong, F. Sun, and X. Wang, “Comparison of usisied Kalman filters,” in
Proceedings of the 2007 IEEE International Conference onhd&onics and Atuoma-
tion. Harbin, China: IEEE, August 2007, pp. 895-899.

[94] G. Casella and C. P. Robert, “Rao-blackwellisationahpling schemesBiometrika
vol. 83, pp. 81-94, 1996.

[95] A. Doucet, N. Freitas, K. Murphy, and S. Russel, “Raadbiwellised particle filtering
for dynamic bayesian networks,” Proceedings of the 16th Conference on Uncertainty
in Artificial intelligence Stanford, 2000, pp. 176—183.

[96] X. Xinyu and L. Baoxin, “Rao-blackwellised particletér with adaptive system noise
and its evaluation for tracking in surveillance,”Rtoceedings SPIE/ol. 6077, 2006.

72



APENDICES

73



A. DIAGRAMA DE BLOCOS DOS
ALGORITMOS DESENVOLVIDOS

Durante toda a realizagdo deste trabalho, diversos atymsitiuxiliares foram desenvol-
vidos. Estes algoritmos fazem parte dos principais codigosstreamento desenvolvidos.
Entretanto, para melhor esclarecer suas funcionalidagexpeedades, todos foram coloca-
dos na forma de diagrama de blocos sequenciais.

A.1 ALGORITMO PARA CALCULO DO CENTROIDE DE IMAGENS SEGMEN-
TADAS

JOLLEEEEEEETI
. Al
"Imagem Binaria *
de E
Entrada

Cria Vetor de Rétulos
das Regides da Imagem

Calcula Valor Maximo
dos
Roétulos

A

Para cada valor i-rétulo
obter posicédo x,y
na
imagem binarizada

Lago
Principal

y

Calculo da Média
das Posigbes x e y
na Imagem

Determinacédo da Posicédo

Média das posicdes x e y
(Centroide)

Figura A.1: Diagrama de Blocos do Calculo do Centrdide degena Segmentadas.
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B. SEQUENCIAS DE IMAGENS

B.1 SEQUENCIA TENIS DE MESA

Informacgoes:

Dimensoes espaciaigi(x W): 352 x 240

Formato: PNG
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B.2 SEQUENCIA TRANSITO URBANO

Informacdes:

Dimensdes espaciaigi( x W): 240 x 320

Formato: JPEG
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B.3 SEQUENCIA GARRAFA FLUTUANDO NO MAR

Informacdes:

Dimensdes espaciaigi( x W): 320 x 240

Formato: BMP
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B.4 SEQUENCIA ENCONTRO NO SHOPPING

Informacdes:

Dimensdes espaciaigi( x W): 384 x 288

Formato: JPG
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B.5 SEQUENCIA ENCONTRO NO SHOPPING COM OCLUSAO PARCIAL

Informacdes:

Dimensdes espaciaigi( x W): 384 x 288

Formato: JPG
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B.6 SEQUENCIA DE FACE HUMANA COM OCLUSOES PARCIAIS

Informacdes:

Dimensdes espaciaigi( x W): 480 x 720

Formato: JPG
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B.7 SEQUENCIA OBJETO COM MOVIMENTOS DIVERSOS

Informacdes:

Dimensdes espaciaigi( x W): 240 x 320

Formato: JPG
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C. VARIACOES DO FILTRO DE KALMAN

Nesta secdo € apresentada uma breve descricdo das psn@paicées do Filtro de
Kalman, seguindo a abordagem proposta pelo artigo fundahwnR. E. Kalman em 1960
[10]. As principais formas variantes séo: Filtro de Kalmastdadido Extended Kalman
Filter - EKF) e Filtro de Kalman Unscentetliscented Kalman Filter - UKF

C.1 FILTRO DE KALMAN ESTENDIDO

Seguindo a formulacéo apresentada na secdo 4.2.1, em dtre d&Kalman tem como
objetivo a estimacao do vetor de estagas IR" de um processo de tempo discreto e descrito
por umaequacdao a diferencas finitas estocéastica lineamtradiz em todos os aspectos as
aplicacdes em processos reais, onde quase sua totalidateesd, obrigando a linearizacao
destes, para terem sua aplicabilidade alcancada. Sobnéls&ntia surge o conceito do
Filtro de Kalman em sua forma estendida, em que linearizaraédia e covariancia atual,
dispensando linearizacdes tradicionais (ex.: Séries yerJaA seguir sdo apresentadas as
principais equacdes e formulagdes do Filtro de Kalman Hglen

C.1.1 Equacgbes do Filtro de Kalman Estendido

Assume-se que o processo em analise tem um vetor de estadR”, conforme ja foi
citado anteriormente, mas neste caso € descrito pela egaag@rencas finitas estocastica
nao-linear

Xk = f(kala Ug—1, Wk71)7 (C-l)

com vetor de medicém € IR™ dado por

Z — h(Xk,Vk), (CZ)

em que as matrizes de variaveis aleatoviase v, novamente representam os ruidos de
processo e de medicbes respectivamente. Neste caso a fdigdioear/ (Eq. C.1) €
descrita em funcéo do instante de tempo antefior (1) para se obter o estado no tempo
atualk, incluindo o vetor de entrada do processg (1) e o ruido de processo com média-
zerowy. A fungéo nédo-linear de medic&ocorrelaciona o estada, com a medicaay.

Na pratica, pode-se aproximar o vetor de estados e de msdiefieas variaveis de ruido
de processo e medicao, por serem modeladas por uma digiismormal gaussiana. Tém-se
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entdo que as variaveis de estado e medicao serao:

X = f(Xp—1,Up—1,0) (C.3)

%1, = h(Zy, 0) (C.4)

ondex é a estimacaa posteriorido estado. De uma forma simplificada pode-se afirmar que
o Filtro de Kalman Estendido é um estimador de estadd$v¢que faz uma aproximacao
otimizada deRegra de Bayepor linearizacao [89].

A realizagdo computacional do filtro, pode ser descritézatido como base as equagdes
que linearizam as estimacdes das equacdes C.3 e C.4.

X R X+ A(xp_1 — Xp—1) + Wwy_q, (C.5)

onde

e x; €z, SA0 0s vetores de estado e medi¢cOes atuais respectivamente;

e X; ez, S&0 0s vetores de estado e medigbOes aproximados (vide Bos GA);

e X; € uma estimacaa posteriorido estado no instante

e as variaveis aleatérias e vy representam os ruidos de processo e de medicao;

e A é a matrizJacobianadas derivadas parciais da funcAem relacdo a vetor de estados

x, dado como:

Ofw .
= _ _ : C.7
7] aX[j] (Xk 1, Ug—1, 0)7 ( )

Al
e W é a matrizJacobianadas derivadas parciais da funcgem relacdo av:

0f
owyj

Wiij) = (Xk—1, U1, 0); (C.8)
e H é a matrizJacobianade derivadas parciais decom relacao x:

I oxy

H, (%, 0); (C.9)
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e V é a matrizlacobianade derivadas parciais deem relacédo &

Ol
1 (%4, 0); (C.10)

Vi ] —
Y ovy

Com a finalidade de facilitar a notacéo, nao foi utilizadolessuitok nos JacobianoA,
W, H e V. Deve-se também observar que os valores destes Jacobfnowdificados a
cada passé de interagéo do algoritmo de realizagao do filtro.

Realizando a mesma abordagem relativa ao erro de predigdornda andloga pode-se
obter as equac0des de realizacdo do Filtro de Kalman Estgrmbdforme apresentado nas
equacdes a seguir.

e Equacgdbes de Atualizagéo do Tempo

}A(]; = f()A(k_l, Ui—1, 0) (Cll)

P, = APy 1Al + W Q1AL (C.12)

e Equacgdes de Atualizagéo das Medigbes

K, = P H} (H,P, H{ + V,R,V])™! (C.13)
P, = (I - K,H,)P, (C.15)

Analogo ao Filtro de Kalman em sua forma linear, as equac@e3, C.14 e C.15 rea-
lizam a atualizagdo das medic¢des corrigindo o estado eiasagdes das covariancias com
a medicaa,. Deve-se verificar que a realizacéo do algoritmo da formendsda do Filtro
de Kalman é a mesma da forma linear, entretanto devido qudaicsatante de tempb
novas matrizes de Jacobiana$(;;, Wy; ;, H; ;) € Vy; ;) deverdo ser calculadas, a carga
computacional necessaria para realizacdo da equacacalgédiltorna elevada, prejudicando
a aplicacdo em situagdes de controle em tempo real.
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C.2 FILTRO DE KALMAN UNSCENTED

O Filtro de Kalman Unscented UKF - & um filtro n&o-linear, inicialmente proposto por
Julier e Unlman ([90] e [91]), utilizando modelos totalmenéo-lineares e aproximacdes por
distribuicdes Gaussianas do estado da variavel alealfifexentemente da forma Estendida
do Filtro de Kalman, em que o principio se faz por aproximad@onodelo ndo-linear por
séries de Taylor (ver Secéo C.1), a fortdascentedhinda necessita um conjunto minimo
de pontos de amostragens (i. sggma pointy que sédo escolhidos de forma cuidadosa para
permitir que a média e a covarianeigosteriorisejam obtidas de forma precisa para apro-
ximac6es de segunda ordem para qualquer ndo-linearidatded® o calculo do Jacobiano.
Partindo do pressuposto que a variavel aleatéria € modetadana distribuicdo Gaussiana,
permite que a média e a covarianaigosterioripossam ser calculadas com preciséo até a
terceira ordem. As equacdes do Filtro de Kalrscentedsdo apresentadas a seguir.

Para obter a precisao e acuidade da matriz de covariancieetlmes de estado e me-
digbes, faz-se necessario para o Filtro de Kalman Unscestedder as dimensdes para o
vetor de estados e sua matriz de covariancia. A inicialzacé#iltro sera dada por:

T
%)= E(xo) = [ x 0 0] (C.16)
PO 0 0
Pi=E((xo—%0)(x0—%0)") =] 0 Qy 0 (C.17)
0 0 Ry

em quex§ e P2 denotam a média e a covariancia do vetor de estaglesovariancia dé,
no instante inicial de realizagéo do algoritmo. O vetor quesenta osigma pointsbem
como as etapas de atualizagcédo do tempo e das medi¢des sdasl@sseguir.

e Calculo dos Sigma Points

vioo= [ x xS 0P, = - J(E VP | (C.18)

L é adimenséo d&} e A\ um fator de escala.

e Atualizacdo do Tempo

Xy = f(Xi—lu XZ—l) (C.19)

em que o processo utilizado é nao-linear conforme descalasgequacdes C.1 e C.2.

2L
=y W, (C.20)
=0
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W (™ é a matriz de pesos ponderados em torno do vietemm valores distribuidos sime-
tricamente.

Pr=> Wi — %) (X — %e)" (C.21)
1=0
Zy, = (X5 Xi-1) (C.22)
2L
2= W"Zy, (C.23)
1=0

e Atualizacdo das Medicoes

Poiw=Y WLy —2)(Zig — 2:0)" (C.24)
=0
2L

Pox=> WK, — %) (Zis — 21)" (C.25)
=0

K =P...P, (C.26)

X = Xp—1 + Kz — 2p) (C.27)

Py =P — KPP KT (C.28)

Em quea, § e k s@o parametros de escala definidos por:

A=a*(n+k)—n

(m) _ x

W((JC) = (Li\rk) + (1 - o® + B)

m) _ w1
W =W = L i=12... 2L

Pode-se verificar, que o conjunto de equacdes apresen@sRasem a mesma estrutura
do Filtro de Kalman em sua forma linear. A diferenca se faztii@acao dalransformacéo
Unscentedda média e da covariancia nas etapas de atualizacdo, bemacapiicacéo de
métodos de funcdes estatisticas ponderadas para computatdzes de covarianciy,
pzz,k epmz,k-

A vantagem da forméJnscentedse comparado com a forma Estendida, € a baixa carga
computacional e a facil implementacdo em aplicacfes \edtgdra a estimacdo de esta-
dos, estimagao de parametros e treinamento de redes n@2jaiSegundo o trabalho de
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Y. Hao [93], pode-se ainda obter diversas forma variantasedsiioUnscentedlo Filtro de
Kalman, como:Filtro de Kalman Unscented Aditivo (AUKF), Filtro de Kalm&mscen-
ted Rao-Blackwellised (RBUKF) e Filtro de Kalman Unscerfam-Blackwellised Aditivo
(RBAUKF) A forma Aditiva do Filtro de Kalman Unscented consiste emawersao gene-
ralizada da transformacddnscentedcom a diferenca que agora o ruido de process9 €
de medicaoy) sao fatores que séao adicionados ao modelo n&do-linear, rédo parte
diretamente da funcdo que modelo o processo (Egs. C.1 ed@®p € apresentado nas
equagdes C.29 e C.30 abaixo.

X = f(Xk,l, U.kfl) + Wr_1 (C29)

Em que as funcbeg e h possuem as mesmas caracteristicas ndo-lineares, conforme
foram anteriormente descritas na Sec¢éo C.1.1.

Na formaRao-Blackwellised do Filtro de Kalman Unscents@o marginalizadavaria-
veis através da aplicacdo da metodologia Rao-Blackwel] §995]). Esta metodologia é
uma forma efetiva de redugé@o no tamanho (ex: nimero de e@ide estado) em um fil-
tro de Particulas ([96]), que também podem ser utilizadagdacdo das amostras iniciais
(sigma pointydo Filtro de Kalman Unscented.

lvariaveis marginalizadas s&o aquelas que passam a expressar importancia no processo, sendo ex-
cluidas e/ou desprezadas.
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Baixar livros de Literatura

Baixar livros de Literatura de Cordel
Baixar livros de Literatura Infantil
Baixar livros de Matematica

Baixar livros de Medicina

Baixar livros de Medicina Veterinaria
Baixar livros de Meio Ambiente
Baixar livros de Meteorologia
Baixar Monografias e TCC

Baixar livros Multidisciplinar

Baixar livros de Musica

Baixar livros de Psicologia

Baixar livros de Quimica

Baixar livros de Saude Coletiva
Baixar livros de Servico Social
Baixar livros de Sociologia

Baixar livros de Teologia

Baixar livros de Trabalho

Baixar livros de Turismo
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