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RESUMO

RASTREAMENTO VISUAL DE OBJETOS UTILIZANDO MÉTODOS DE SIMIL A-

RIDADE DE REGIÕES E FILTRAGEM ESTOCÁSTICA

Autor: Flávio de Barros Vidal

Orientador: Prof. V. H. Casanova Alcalde, Ph.D., ENE/UnB

Programa de Pós-graduação em Engenharia Elétrica

Brasília, Junho de 2009

Inicialmente são apresentadas a importância e as aplicações que envolvem o processo de ras-

treamento visual de objetos. O problema de rastreamento visual pode ser definido como um

processo de estimação em conjunto com técnicas de processamento de imagens. Os princi-

pais métodos que realizam rastreamento visual encontradosna literatura são discutidos. O

problema tratado aqui consiste em rastreamento automáticode um dado objeto que aparece

em uma sequência de imagens obtida por um sistema de visão computacional. Neste traba-

lho propõem-se métodos para a realização desta tarefa baseados na similaridade de regiões,

o window-matching (WM) method. Este método baseia-se na obtenção de regiões de simila-

ridade em função do padrão da cor cinza de uma janela em torno de um ponto de interesse.

Discutem-se também as principais formas de medição da similaridade e a escolha pela fun-

ção soma do quadrado das diferenças (SSD) é também justificada. Em adição, discutem-se

os fatores e parâmetros que afetam o bom desempenho do métodotais como: tipo de mo-

vimento realizado, oclusões, variação do tamanho da janela, mudanças de iluminação, etc.

Desenvolveu-se e implementou-se então um algoritmo de rastreamento (WM) baseado na

similaridade de regiões que utiliza a função SSD. O algoritmo foi então aplicado a diver-

sas situações de rastreamento. Observou-se que, para certas aplicações, o algoritmo WM

não acompanhava o objeto rastreado. Então, como o rastreamento pode ser tratado como

sendo um problema de estimação, introduziu-se um procedimento recursivo para estimação

ótima a partir das medidas produzidas pelo algoritmo WM. No processo dinâmico de rastre-

amento, o vetor de estado a ser estimado consiste dos vetoresde posição e velocidade 2D do

ponto de interesse, sendo o vetor de medição dado pelos vetores correspondentes fornecidos

pelo algoritmo WM. O método leva agora em consideração as características estocásticas do

processo de rastreamento (ruídos intrínseco e de medida) e aestimação ótima é realizada

pelo filtro de Kalman, que estimará posição e velocidade e as incertezas correspondentes.

Um novo algoritmo integrando esta filtragem estocástica (WM+K) foi desenvolvido e im-

plementado. Observou-se que a filtragem estocástica realmente melhora o desempenho do

rastreamento. Na procura por aumentar mais ainda a robustezdo algoritmo e a sua conver-

gência adicionou-se uma busca heurística nas soluções baseada na otimização seguindo o

agrupamento de partículas. Desenvolveu-se assim o algoritmo WM+K+PSO que além de

maior robustez produziu trajetórias de rastreamento mais suaves.





ABSTRACT

VISUAL TRACKING OBJECTS USING SIMILARITY TECHNIQUES AND ST O-

CHASTIC FILTERING

Author: Flávio de Barros Vidal

Supervisor: Prof. V. H. Casanova Alcalde, Ph.D., ENE/UnB

Programa de Pós-graduação em Engenharia Elétrica

Initially the importance and applications on which object visual tracking is involved are pre-

sented. Visual tracking problem can be stated as an estimation process acting together with

digital image processing techniques. The different methods found in the literature for sol-

ving this tracking problem are discussed. The problem beingdealt here consists of automatic

tracking of a given object appearing in a sequence of images captured by a computer vision

system. This work proposes methods to perform this task thatare based on thewindow-

matching (WM) techniques. These techniques are based on obtaining similar regions interms

of the gray level pattern of a window around a point of interest. The option for these tech-

niques are justified and the main hypotheses are discussed. The different ways of measuring

similarity are also discussed and the choice of the sum of square differences (SSD) as a simi-

larity cost function is also justified. A discussion followsof situations that affect the tracking

results, as type of motion, occlusions, window size variations, illumination changes, etc. An

object tracking algorithm (WM) based on regions of similarity as measured by the SSD cost

function is developed and implemented. The algorithm is then applied for tracking objects in

different situations. It was observed, for certain applications, that the WM algorithm failed

to track the object. Then, as tracking can be considered an estimation problem, a recursive

procedure for optimal estimation from measurements generated by the WM algorithm. In

the tracking dynamical process the state vector consist of the 2D position and velocity co-

ordinates of the point of interest, being the measurement vector the corresponding output

from the WM algorithm. The new method now takes into account the stochastic properties

of the tracking process (intrinsic and measurement noise) and the optimal estimation is per-

formed by the Kalman filter, being the output estimates of theposition and velocity and the

corresponding uncertainties. A new algorithm integratingthis stochastic filtering (WM+K)

is developed and implemented. Indeed the stochastic filtering improves the tracking perfor-

mance and succeeds where the WM fails. Further procedures toincrease the robustness and

convergence of the tracking algorithm were pursued. Introducing a heuristic search based on

Particle Swarm Optimization allowed to obtain smooth tracking trajectories.
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1 INTRODUÇÃO

O rastreamento visual de um objeto em movimento por um observador humano consiste

no acompanhamento do movimento do objeto pelo sistema de visão do observador. A visão

vai capturando as imagens do objeto e o cérebro as processa demodo que seja possível seguir

a trajetória descrita. As diversas aplicações deste processo, bem como a necessidade da sua

automação, levaram à tentativa de implementação do rastreamento por uma máquina dotada

de um sistema de visão artificial para captura de imagens e de um sistema de processamento

digital destas imagens para acompanhar a trajetória sem perder de vista o objeto.

O processo de rastreamento visual consiste em encontrar umaregião de interesse nos

sucessivos quadros de uma seqüência de imagens, capturadasem um curto intervalo de

tempo. Este processo tem se tornado um recurso importante emvárias aplicações como:

Controle de sistemas baseado em visão [1], [2], robótica industrial [3], biomedicina [4],

vigilância [5], rastreamento de alvos aéreos [6], monitoramento e controle de aeronaves e

veículos terrestres[7], controle de linha de montagem automotiva [8] e rastreamento de faces

humanas[9], entre diversas outras aplicações de pesquisa edesenvolvimento.

Neste trabalho é proposto um algoritmo de rastreamento visual de objetos, que com-

bina técnicawindow-matchingcom teoria de estimação ótima linear estocástica utilizando a

filtragem de Kalman [10]. O algoritmowindow-matchingapresentado foi modificado para

ser utilizado em situações que envolvem funções de custo, e posteriormente acoplado ao

processo de filtragem estocástica utilizando o Filtro de Kalman. O principal objetivo deste

trabalho foi desenvolver uma estrutura para algoritmos de rastreamento, ainda não vislum-

brando sua forma final e implementação eficiente, justificando a utilização da plataforma

de desenvolvimento computacional Matlabc©. A conseqüência natural, e necessária, foram

melhorias tanto na robustez, quanto nos resultados de trajetórias dos objetos de interesse

em se rastrear. Com o intuito de aprimorar as técnicas de rastreamento já desenvolvidas, e

ainda utilizar de recursos que a partir do aumento da capacidade de processamento atuais,

optou-se no acoplamento do algoritmo com filtragem estocástica à técnicas de Otimização

de Trajetórias por Enxame de Partículas (i.e.Particle Swarm Optimization). Estas, por sua

vez, tornaram o algoritmo modificado com maior robustez e ainda melhorando a descrição

de trajetórias dos alvos a serem rastreados.

1.1 UMA BREVE REVISÃO BIBLIOGRÁFICA

Um dos primeiros trabalhos que envolvem técnicas de rastreamento visuais podem ser

encontrados em [11]. Sua ênfase não estava somente no desenvolvimento de técnicas para o

rastreamento (neste caso vídeo com baixa taxa de compressão) mas no desenvolvimento de
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novas tecnologias para aplicações em tempo real, que envolviam o rastreamento visual para

área militar. As primeiras aplicações tiveram como objetivo o rastreamento de objetos que

não possuíam mudanças de aparências (forma, escala e rotações por exemplo) e no plano

de fundo (background) do ambiente durante o rastreamento. Devido às restrições de baixa

capacidade computacional da época, este processo de rastreamento só era possível com a

utilização de equipamentos dedicados e de alto desempenho.Somente dessa forma as tarefas

relativas ao rastreamento poderiam ser realizadas em temporeal.

No trabalho desenvolvido em [12], faz-se o uso do rastreamento visual por câmeras com

fibra óptica conectadas noend-effector(também chamado de ponta-de-ferramenta) de ma-

nipuladores robóticos. Este sistema é caracterizado pelo uso de técnicas de extração de

campo de movimento em imagens, adaptadas para o rastreamento visual de objetos em ima-

gens digitais. Desenvolveu-se uma metodologia na qual realiza os cálculos dos parâmetros

cinemáticos do manipulador por meio do rastreamento visualalcançar o objeto a ser mani-

pulado. Aplicou-se este algoritmo no desenvolvido de uma célula de montagem, na qual o

robô manipulador era responsável em coletar objetos em uma esteira em movimento. Todo

o posicionamento dos objetos eram obtidos por meio do algoritmo de rastreamento visual no

plano da imagem coletadas por câmeras calibradas sobre o manipulador.

Em [13], foi apresentado os primeiros trabalhos envolvendorastreamento visual por téc-

nicas de fluxo óptico1 baseado na similaridade de regiões na imagem. Este método tem como

estrutura básica a utilização de funções de custo em aplicações de rastreamento bidimensi-

onal em imagens. Discute-se a idéia que a extensão para casosque envolvam rastreamento

tridimensional é uma evolução natural, pois o algoritmo desenvolvido interpreta este tipo de

situação sem a necessidade de grandes ajustes. Por se tratarda utilização de adaptações de

técnicas de fluxo óptico, além da elevada carga computacional utilizada na realização mé-

todo, não foi feito o uso de nenhuma seqüência de imagens reais(e/ou imagens que represente

situações diversas que poderiam ser encontradas durante umprocesso real de rastreamento).

Ao se abordar a combinação rastreamento visual e técnicas decontrole modernas, têm-se

o trabalho desenvolvido em [15]. Neste trabalho uma estrutura de rastreamento visual uti-

lizando o modelo do sistema formado pela transformaçãoobjeto-câmeraque interagem no

plano da imagem com aplicações para robôs móveis. A estratégia de controle desenvolvida

envolve métodos de estabilidade assintótica com o fechamento da malha de controle por

meio das informações fornecidas pelo sistema de rastreamento visual. O método de rastrea-

mento utilizado para o módulo de visão foi proposto inicialmente em [16]. Na metodologia

apresentada em [16] desenvolveu-se um algoritmo para rastreamento de pessoas, por mode-

los baseados em objetos estáticos no plano da imagem. Esta metodologia insere na malha

de controle do sistema o mapa de velocidade extraído da imagem, em função da posição

do objeto rastreado. Dessa forma, todas as informações são processadas de forma a satis-

1Maiores informações a respeito do desenvolvimento de técnicas de extração de movimento baseados em

imagens digitais podem ser encontradas em [14].
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fazer teoricamente o critério de estabilidade direta deLyapunov. O sistema desenvolvido

não atende aos requisitos de robustez para diversas situações reais, sendo que foi somente

aplicado em simulações computacionais para o rastreamentode objetos em movimento.

Tratando-se de métodos de rastreamento visual, nos quais utilizam filtro estocásticos para

realizar a tarefa de rastreamento, têm-se o trabalho apresentado em [17]. A proposta inicial

deste trabalho é o desenvolvimento de um algoritmo para rastreamento visual que envolvam

ambientes com diversos objetos, o que eleva a necessidade dodesenvolvimento de algoritmos

robustos. Para isso, fez-se o uso do filtro probabilístico para associação de dados. Definiu-

se a estimação das posições baseadas nas variáveis de medições. O processo de medição é

feito pelas informações fornecidas com a transformadaHough[18] das regiões de interesse

circulares em torno do objeto a ser rastreado. Em seguida, aoser aplicado para situações

de rastreamento para múltiplos objetos, fez-se o uso de um filtro de associação conjunta de

dados para realizar o interação entre as diversas medições provenientes do algoritmo. Ainda

na linha de rastreamento visual com etapas de filtragem estocástica, em [19] utiliza também a

transformadaHough, entretanto ao invés de alimentar um filtro probabilístico para realizar a

associação de dados, fez-se o uso do filtro de rastreamento por múltiplas hipóteses, seguindo

de forma semelhante a utilizada no trabalho de [20]. Neste caso as imagens utilizadas para

teste são imagens sintéticas com elevado contraste em relação ao fundo da imagem.

Algoritmos que combinam processamento de imagens digitaise técnicas de controle

servo-visual, estão sendo aplicados na solução de problemas complexos tais como rastre-

amento de objetos a partir de uma seqüência de imagens [21]. Oprocesso de rastreamento

também pode ser considerado como um processo de estimação agindo em conjunto com

processamento de imagens digitais. Para o processo de estimação pode-se utilizar procedi-

mentos de filtragem estocástica, como o Filtro de Kalman [22]e o Filtro de Partículas [4].

Um algoritmo para rastreamento visual descrito em [23] combina um rastreador de média-

móvel com uma modalidade de algoritmo de similaridade de regiões (window-matching)

para minimizar o efeito dedrift durante a ocorrência de uma oclusão parcial. Outro algo-

ritmo proposto em [24] utiliza o filtro de partículas para o rastreamento de objetos baseado

em múltiplas sugestões (i. e.cues) em conjunto com parâmetros adaptativos e seu desem-

penho é avaliado com relação à imagens sintéticas e reais, comparadas com o rastreador

de média-móvel. Estes processos de estimação podem ser aplicados em processos de con-

trole servo-visual em associação com algoritmos do tipowindow-matchingobtendo assim

melhores resultados [25].

1.2 ORGANIZAÇÃO DA TESE

A organização da Tese foi definida como apresentado abaixo.

No capítulo 2 são apresentados os principais conceitos e metodologias que abrangem as
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técnicas de rastreamento visual encontradas na vasta literatura. Realizou-se um processo

de classificação dos tipos de rastreamento visual, classificando cada metodologia que uti-

lizaram estrutura de desenvolvimento baseada em métodos determinísticos ou estocásticos.

Permitindo melhor entendimento e descrevendo as contribuições realizadas durante todo o

processo de pesquisa no assunto.

No capítulo 3 são discutidos as principais técnicas de rastreamento por similaridade entre

regiões de interesse, suas estruturas fundamentais e os algoritmos desenvolvidos, bem como

resultados do emprego deste no processo de rastreamento. Também é apresentado neste

capítulo um algoritmo desenvolvido a partir das técnicas pesquisadas no qual ficou conhecido

comowindow-matching.

No capítulo 4 o Filtro de Kalman e suas principais características são apresentadas, jun-

tamente com o processo acoplamento com o algoritmowindow-matchingdesenvolvido e os

resultados dos testes realizados, gerando o algoritmo definido WM+K. A modelagem da es-

trutura desenvolvida foi investigada no qual se empregou o processo de filtragem de Kalman

para aumentar a robustez e transformar o algoritmowindow-matchingaplicável para diversas

situações que podem ser encontradas no rastreamento visualde objetos.

Continuando o que foi apresentado no capítulo 4, têm-se no capítulo 5 a apresentação

da técnica de otimização por enxame de Partículas - PSO, bem como suas principais formu-

lações e sua integração ao algoritmo desenvolvido. Esta integração serviu para melhorar o

desempenho do algoritmo WM+K, e também, para realizar melhorias na trajetória descritas

pelo rastreamento.

Para a finalização deste trabalho, apresenta-se no capítulo6 as principais conclusões

retiradas durante todo o processo de desenvolvimento da pesquisa realizada, bem como pro-

postas para trabalhos futuros a serem desenvolvidos.
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2 RASTREAMENTO VISUAL

Neste capítulo descrevem-se as técnicas mais relevantes derastreamento visual.

2.1 CONCEITOS BÁSICOS SOBRE RASTREAMENTO VISUAL

Nos anos recentes, houve um grande aumento de situações e aplicações que utilizam

o rastreamento visual em imagens digitais. O surgimento de novas metodologias de ras-

treamento visual para um único ou vários objetos (Multitarget Tracking), despertou grande

interesse em pesquisas e aplicações. Elas envolvem diversas áreas como biomedicina [2],

automação de processos [3], indústria bélica [6], sistemasde monitoramento e controle de

tráfego de veículos e aeronaves [7], sistemas de vigilância[5], entre outras.

Em [26], define-se como rastreamento visual o procedimento de localizar uma ou mais

características desejadas em uma seqüência de imagens. Umaforma de realização do rastre-

amento visual pode ser definida por métodos de detecção de movimento utilizando derivadas

espaciais e temporais das imagens que compõem a seqüência emanálise [27]. Outras varia-

ções também podem ser encontradas em [28], que define como rastreamento visual o quanto

regiões na imagem são similares, identificando o movimento de regiões como rastreamento.

Para identificar os elementos que compõem sistemas de rastreamento visual, seque-se

aqui a terminologia utilizada neste trabalho:

• Estado do Alvo- vetor de pequena dimensão que armazena as informações passadas do

alvo, o suficiente para ser utilizado em operações de estimações futuras.

• Medição- observação ruidosa correlacionada ao estado do alvo.

• Rastro- conjunto de medidas no tempo associadas a algum alvo.

• Sensor- unidade responsável pela aquisição de informações do ambiente.

• Quadro - captura de região do ambiente obtido pelo sensor em um instante de tempo,

chamado deintervalo de amostragem.

• Mudança de Posição (manobra)- mudanças não estimadas da posição do alvo.

• Região de Interesse (ROI)- região delimitada que contém o alvo a ser rastreado.

Neste trabalho, osalvoscorrespondem aos pontos centrais das regiões de interesse esuas

características na imagem. Osensoré equivalente à câmera, independente de seus parâ-

metros construtivos. Para descrever as metodologias existentes para o rastreamento visual,
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poderia optar-se por classificá-las de acordo com suas principais características e estrutu-

ras de concepção seguindo o proposto em [29]. Com o passar dosanos e o crescimento da

capacidade computacional, esta classificação não pode maisser utilizada, pois não agrega

os métodos que envolvem características estocásticas. Desta forma, optou-se em dividir os

principais métodos emdeterminísticose estocásticos. Deve-se ressaltar também, que esta

classificação é feita de forma a melhor correlacionar as metodologias de rastreamento visual

existentes à estrutura deste trabalho.

2.2 MÉTODOS DETERMINÍSTICOS

Com relação aos métodos determinísticos, optou-se em subdividí-los em três grupos.

Estes grupos são:Rastreamento por Segmentação, Rastreamento por Contornos e Bordase

Rastreamento de uma Região de Interesse.

2.2.1 Rastreamento por Segmentação

O processo de segmentação de imagens envolve técnicas de processamento que permi-

tem destacar determinadas regiões do restante da imagem, utilizando critérios pré-definidos

[18]. Tais critérios podem ser baseados em informações provenientes da imagem como cor,

intensidade e movimento dos pixels que representam o alvo a ser rastreado. Determinada a

posição da imagem correspondente ao alvo, sua posição pode ser obtida através do centróide

da região formada.

Como parte do trabalho de pesquisa desenvolveram-se dois algoritmos de rastreamento

por segmentação. O primeiro algoritmo [27] realiza o rastreamento pela segmentação da

intensidade de movimento dos pixels. Ele é baseado na determinação do fluxo óptico dife-

rencial de Horn& Schunck [30] que representa o movimento dos pixels. As informações

deste movimento são obtidas a partir de suas respectivas derivadas, determinando-se então

seus respectivos campos de movimento. Variações desta metodologia que incluem funções

diversas para extração do movimento em seqüências de imagens foram introduzidas por [31]

e [32]. As figuras 2.1 e 2.2 mostram o fluxograma do algoritmo desenvolvido, sua aplicação

ao rastreio de uma pessoa é mostrada na figura 2.3.

O segundo algoritmo desenvolvido [29] realiza o rastreamento pela segmentação de co-

res. A figura 2.4 mostra o fluxograma do algoritmo e sua aplicação ao rastreamento é mos-

trada na figura 2.5. O algoritmo demanda carga computacionalreduzida e por isso foi apli-

cado a uma competição de futebol de robôs, na qual o rastreamento deve ser realizado em

tempo real.
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Figura 2.1: Fluxograma do Rastreamento por Segmentação de Movimento.
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(a) (b)

Figura 2.3: Rastreamento por Segmentação de Movimento utilizando Fluxo Óptico Diferen-

cial.
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Figura 2.4: Fluxograma do Rastreamento por Segmentação de Cores.
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Figura 2.5: Rastreamento por Segmentação de Cores de imagens térmicas.
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2.2.2 Rastreamento de Contornos e Bordas

Os contornos e bordas em uma imagem estão associados às características geométricas

dos alvos a serem rastreados [29]. Diversos elementos formadores das características geo-

métricas do objeto de interesse podem ser utilizados como parâmetros para o rastreamento.

Elementos componentes da imagem são fortes influenciadoresno processo de obtenção de

informações de contorno e bordas. Tais elementos, como a iluminação, fundo da imagem

(background) e oclusões por exemplo, podem comprometer o processo de extração de con-

tornos, e conseqüentemente, o rastreamento.

Uma forma de se identificar elementos geométricos é pela utilização de funções para-

métricas. A principal aplicação de tais funções é na obtenção de parâmetros que indiquem

a propriedade do objeto a ser rastreado (posições, inclinações, raios,...). Em [9] utiliza-se

o método de extração de bordas de Canny [33] para realizar o rastreamento de faces huma-

nas, onde a metodologia é proposta para imagens em diversas situações complexas. A partir

das bordas extraídas, um mecanismo envolvendo modelo visual-neural realiza a extração das

funções paramétricas utilizadas no rastreamento. Normalmente, utiliza-se aTransformada

Hough [18] para extrair funções paramétricas de retas e circunferências em imagens e em

seguida realizar o rastreamento de pontos de interesse. Em [34] utiliza-se aTransformada

Houghpara fazer a identificação de uma bola, em conjunto com redes neurais artificiais. Na

literatura, também podem-se encontrar métodos de rastreamento por contornos que envolvam

a energia dos pixels da região de borda, como o método proposto por Kitchen e Rosenfeld

[35]. Como parte do trabalho de pesquisa desenvolveu-se um algoritmo que executa o rastre-

amento pela extração de bordas segundo a metodologia de Canny [33]. A figura 2.6 mostra

o fluxograma do algoritmo desenvolvido. Na figura 2.7 mostra-se resultados da aplicação

deste algoritmo. Maiores detalhes da estrutura deste algoritmo podem ser encontrados em

[36].

2.2.3 Rastreamento de uma Região de Interesse

Basicamente, este tipo de rastreamento consiste em armazenar os valores dos pixels de

uma região de interesse contendo o alvo a ser rastreado. Estaárea define a região de re-

ferência (Region of Interest - ROI) e corresponde ao padrão a ser localizado nas imagens

subseqüêntes da seqüência.

Em [37] é apresentada esta técnica voltada para determinação do fluxo ótico e do campo

de movimento para uma seqüência de imagens com objetos em movimento. Esta técnica

rastreia o objeto móvel pela a similaridade, em termos de intensidade dos pixels, da região

de interesse onde encontra-se o objeto. A similaridade é medida pela minimização ou maxi-

mização de funções de custo.

Como parte do trabalho de pesquisa desenvolveu-se um algoritmo de rastreamento [38]
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Figura 2.6: Fluxograma do Rastreamento por Bordas utilizando Energia da Imagem.
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Figura 2.7: Rastreamento por extração de bordas da imagem. Em (a) a imagem original, (b)

extração dos limites utilizando a metodologia de Canny e em (c) o resultado do rastreamento

das bordas.
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baseado na similaridade de regiões, cujo fluxograma é mostrado na figura 2.8. Sua aplicação

ao rastreamento de um manipulador robótico é então mostradana figura 2.9. Entretanto, a

maioria dos métodos baseados no rastreamento daROI demanda carga computacional ele-

vada. Em [31] e [39] são apresentados procedimentos para reduzir esta carga.

L a ç o
P r i n c i p a l

I m a g e m  d e  E n t r a d a
i n s t a n t e  k

P a d r ã o  d e  I n t e r e s s e
( R O I )

P o s i ç ã o
d e

I n t e r e s s e

F u n ç ã o  
d e

V a l i d a ç ã o

S e l e ç ã o
d o

P a d r ã o  d e  V a r r e d u r a

V e t o r  d e  C a n d i d a t o s

P o s i ç ã o  n a  I m a g e m
k + 1

I m a g e m  d e  E n t r a d a
i n s t a n t e  k + 1

Figura 2.8: Fluxograma do Rastreamento por região de interesse na forma Padrão.

As metodologias que utilizam regiões de interesse são susceptíveis a diversas situações

como rotação, mudanças de escala e variações bruscas na iluminação do ambiente. Para ca-

sos que envolvam estas características, em [21] propõem-semelhorias baseadas em métodos

paramétricos de avaliação do movimento, que minimizam estes efeitos.

Nas seções subseqüêntes, os métodos que envolvem rastreamento visual por região de

interesse, serão novamente abordados e avaliados com maiordetalhamento.
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(a) (b) (c)

Figura 2.9: Em (a) a imagem no instantek com a região de interesse formada em torno

do ponto marcado em verde e em vermelho em (b) a imagem no instante k + 1 o pixel

correspondente. (c) é a matriz de similaridade da função de custo para a região de interesse

em (a).

2.3 MÉTODOS ESTOCÁSTICOS

Os métodos de rastreamento visual utilizando procedimentos estocásticos podem ser

agrupados em:Métodos por Estimação de Estados e Métodos por Associação deDados.

Vale ressaltar que devido à grande variedade de métodos estocásticos existentes, esta classi-

ficação servirá somente como guia para a estruturação das técnicas mais comuns encontradas

na literatura.

2.3.1 Rastreamento por Estimação de Estados

Diversos sistemas de rastreamento envolvem a estimação de estado do alvo de interesse.

Este processo pode ser dividido em duas partes:

• Predição de Estado- obtenção do estado previsto a partir do estado anterior estimado para

o quadro atual;

• Atualização das Medições- incorpora uma nova medição para o estado estimado para

obter a nova estimativa.

A figura 2.10, ilustra a metodologia por estimação de estados. A escolha do modelo de

alvo a ser rastreado, representa o fator principal para estamodalidade de rastreamento. Este

processo de escolha impõe maior complexidade na presença dealvos que realizam mudanças

em sua trajetória [40]. Dentre as metodologias que realizamrastreamento por estimação de

estados pode-se destacar duas: Aplicação doFiltro de Kalmane o Filtro de Interação por

Múltiplos Modelos - IMM.
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Figura 2.10: Diagrama da Metodologia de rastreamento por estimativa de estados.

2.3.1.1 Filtro de Kalman

O estimador de estado mais utilizado é oFiltro de Kalman[10]. O Filtro de Kalman

possui desempenho considerado ótimo com a prerrogativa da utilização do erro quadrático

médio. Maiores detalhes sobre a formulação, implementações e avaliações com respeito a

aplicação do Filtro de Kalman para rastreamento visual, bemcomo suas formas básicas e

transformações, serão abordados no capítulo 4.

2.3.1.2 Filtro de Interação por Múltiplos Modelos

Em diversas situações de rastreamento, os alvos rastreadosocasionalmente realizam ma-

nobras de mudança de trajetória. Ao avaliar o procedimento com a incorporação do filtro

de Kalman, assume-se um simples modelo para o movimento, dessa forma depara-se com

dificuldades impostas por tais mudanças. Um estimador importante para estas situações é o

Filtro de Interação por Múltiplos Modelos - IMM[41]. O filtro IMM utiliza diversos mode-

los para o movimento e mudanças probabilísticas dos modelosassociados ao alvo. Durante

cada período de amostragem (entenda-se como o intervalo entre dois quadros consecutivos),

assume-se que o movimento do alvo é descrito por um desses modelos.

O processo de construção do filtro IMM utiliza múltiplos filtros paralelos, em que cada

um dos filtros corresponde a um dos modelos assumidos. Devidoàs diferenças entre os

modelos, ocorre uma troca de informações entre os filtros. Durante cada período de amos-
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tragem, todos os filtros IMM estão em operação. O estado estimado geral do processo de

rastreamento é a combinação das estimativas advindas de cada filtro individualmente. A

figura 2.11 apresenta a estrutura da metodologia do filtro IMM[41].

P r e d i ç ã o

A t u a l i z a ç ã o

F i l t r o  M 1 ( k + 1 )

P r e d i ç ã o

A t u a l i z a ç ã o

F i l t r o  M 2 ( k + 1 )

I n t e r a ç ã o  ( M i x a g e m )

M e d i ç ã o
e m  K  +  1

A t u a l i z a ç ã o
 d o  M o d e l o
         de 
P r o b a b i l i d a d e

C o m b i n a ç ã o
d o s  E s t a d o s
 E s t i m a d o s

E s t a d o  E s t i m a d o
        G loba l

E s t a d o  A t u a l

E s t a d o
E s t i m a d o
F i l t r o  M 1

E s t a d o
E s t i m a d o
F i l t r o  M 2

Figura 2.11: Fluxograma da Metodologia de rastreamento porfiltro IMM utilizando dois

modelos para estimação dos estados.

2.3.2 Rastreamento por Associação de Dados

Diversos algoritmos de rastreamento por associação de dados são apresentados em [42].

Estes algoritmos podem ser definidos como:Procedimento por Bloqueamento, Filtro de

Vizinhança-próxima, Filtro de Associação ProbabilísticaConjunta de Dados e Filtro de Ras-

treamento por Múltiplas Hipóteses.

A associação de dados é definida como o estabelecimento do processo de medição, para

qualquer valor utilizado no estimador de estado. Para cada instante de amostragem, assume-
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se a existência de conjuntos de rastreadores. Contudo, um conjunto de medições sempre

são recebidos. Estas medidas são utilizadas para atualização ou na inicialização de novos

rastreadores.

2.3.2.1 Procedimento por Bloqueamento -Gating Procedure

O procedimento por bloqueamento [43] é utilizado para a seleção das medições que

são candidatas para a associação do rastreamento considerado. Este procedimento permite

acelerar o processo de associação de dados pela limitação daregião de procura, para as

medições provenientes do alvo de interesse no espaço de medição.

Este procedimento também é definido como umaHiperelipsóide M-dimensionalcentrada

sobre a medida predita. O bloqueio estimado para cada rastreador no quadrok + 1 é repre-

sentado por uma elípse centrada na posição prevista e nas medições. Qualquer medida que

pertença ao bloqueio é chamada demedição válida. Para realizar uma aproximação mais efi-

ciente, requer a utilização do algoritmo deJonker-Volgenant[44], que possui como objetivo

uma solução global ótima.

2.3.2.2 Filtro de Vizinhança-próxima -Nearest Neighbor Filter

De acordo com [29], o filtro de Vizinhança-próxima(NN) é uma variação do método por

bloqueamento 2.3.2.1, em que em cada rastreamento o filtro inicia com o método deGating.

Então, realiza-se a escolha pela estimativa da medição próxima para medição predita, de

acordo com o quadrado do processo de inovação normalizado. Se está medição for válida

para mais de um rastreamento, o estado do alvo é atualizado com a medição selecionada.

2.3.2.3 Filtro de Associação Probabilística Conjunta de Dados

No caso de sistemas de rastreamento com alvos próximos, existe um crescimento poten-

cial das associações entre o rastreamento existente e as medições [42]. Sob estas circunstân-

cias foi proposto o filtro de Associação Probabilística Conjunta de Dados (Joint Probabilistic

Data Association Filter - JPDA) para resolver esta taxa de falta de correlação existente entre

as medições e o rastreamento. De acordo com a abordagem apresentada em [20], a estrutura

principal do filtro JPDA é semelhante à do Filtro de Kalman queserá abordada com maiores

detalhes no Capítulo 4.

A principal diferença encontrada com relação aos filtros JPDA e os anteriormente apre-

sentados, encontra-se na utilização de modelos paramétricos e não-paramétricos [42][45], na

obtenção da estimativa de eventos realizáveis, computandoas estimativas das probabilidades

associadas a cada medição e associação de estados.
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2.3.2.4 Filtro de Rastreamento por Múltiplas Hipóteses

O filtro de Rastreamento por Múltiplas Hipóteses (i. e.Multiple Hypothesis Tracking

- MHT) é uma forma de aproximação para cada tempo de amostragem coma finalidade

de realizar a separação das medições nos rastreamentos e alarmes falsos (entenda-se como

estimativas aberrantes). Em razão desta abordagem, esta decisão é tomada imediatamente

mantendo o recebimento das medições, gerando hipóteses e decisões a sobre esta situação

[19]. Conseqüêntemente, o número de hipóteses cresce exponencialmente de acordo com o

maior número de medições.

De acordo com [19], são gerados inicialmente um número de candidatos que serão ras-

treados, bem como a realização do processo de recebimento das medições. As hipóteses

consistem de rastreamentos cujos estados são estimados, usualmente pelo filtro de Kalman.

Para compor este conjunto de hipóteses geradas, utilizam-se também as medições passadas.

Novas hipóteses são geradas pela associação dos conjuntos de hipóteses estimadas e as me-

dições recebidas seguindo a ordem de recebimento destas. Aspossíveis associações que

poderão ser realizadas devem obedecer as seguintes condições:

• Se a hipótese é a continuação de um rastreamento já estabelecido;

• Se é um alarme falso e;

• Se é um novo alvo a ser rastreado.

A cada nova hipótese, um rastreamento é associado com a medição mais atual. Pode-se

fazer o uso de metodologias como oGating Procedurepara reduzir o número crescente de

hipóteses, bem como o uso de metodologias de contenção porPodas(pruning), que também

realiza o processo de redução do crescimento do números de hipóteses. O método dePodas

[46] realiza a eliminação de hipóteses levando em consideração as probabilidades associadas

a cada hipótese e o limiar máximo permitido de podas.
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3 RASTREAMENTO BASEADO NA SIMILARIDADE DE REGIÕES

De acordo com o apresentado na seção 2.1, optou-se inicialmente neste trabalho de pes-

quisa em realizar o desenvolvimento de algoritmos para rastreamento visual que fossem apli-

cados em situações diversas. Pôde-se constatar facilmenteque os métodos de rastreamento,

tanto determinísticos quanto estocásticos, têm suas aplicações são voltadas para situações

específicas, tornando-os limitados e de difícil reconfiguração para situações adversas (ex.:

rastreamento de objetos que realizam movimentos não-rígidos). Partindo deste pressuposto,

surgiu a necessidade do desenvolvimento de algoritmos que sejam adequados para estes tipos

de rastreamentos, bem como sejam reconfigurados com maior simplicidade. Desta forma,

foi criado o algoritmowindow-matching, o qual será abordado no decorrer deste capítulo.

Na seção 3.1 descreve-se genericamente o conceito de similaridades de regiões existente

na literatura. A seção 3.2 discute os procedimentos de implementação desta metodologia de

rastreamento de movimento. Na seção 3.3 apresenta-se um método de rastreamento baseado

na similaridade de regiões e que foi desenvolvido neste trabalho. O método proposto é uma

versão modificada do método convencional e produziu melhores resultados. A seção 3.4

mostra então o algoritmo desenvolvido que implementa o método proposto. Finalmente a

seção 3.5 apresenta os resultados da aplicação deste algoritmo.

3.1 MÉTODOS BASEADOS EM SIMILARIDADE DE REGIÕES

Métodos baseados na medição da similaridade entre regiões em imagens são ferramen-

tas comuns em diversas aplicações como: reconhecimentos deobjetos [47], compressão de

vídeo [48], correlação entre imagens estéreo [49] e rastreamento por similaridade de regiões

(Window-Matching) [50]. Muitas aplicações envolvendo similaridade de regiões baseiam-se

no emprego deFunções de Custoa serem minimizadas ou maximizadas.

O método consiste na análise do padrão do nível de cinza em torno de um ponto de in-

teresse e na busca pelo padrão mais similar na imagem seguinte. Em detalhes, dada uma

imagem define-se uma janelaJ (x, y) em torno de um pontop(x, y) da região de interesse,

consideram-se então janelas similaresJ ′(x+w, y+h) deslocadas horizontal e verticalmente

por um número inteiro de pixels que correspondem à largura (w) e altura (h) da janela res-

pectivamente. A similaridade do padrão de cinza entre as janelas é quantificada na forma de

uma função de custo. Esta função de custo dependerá das intensidades das duas janelas e é

representada como

f(J, J ′(w, h)). (3.1)
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Sendo uma medida da dissimilaridade (separação ou distância), a procura da similaridade

entre as janelas consistirá então na minimização desta função de custo. No caso da utilização

de funções de correlação será a maximização da função.

3.2 ASPECTOS NA IMPLEMENTAÇÃO DOS MÉTODOS DE SIMILARIDADE

As referências [37] e [31]apresentam diversas formas de avaliar as similaridades entre

padrões de intensidade de níveis de cinza em imagens sequenciais. Quatro aspectos fun-

damentais são considerados para a construção dos métodos baseados na similaridade de re-

giões, são eles: a)Características do padrão de intensidade de cinza utilizado; b) escolha

da medida de similaridade (ou função de correlação); c) avaliação da confiabilidade das

medidas de similaridade; e d) problema da oclusão de objetos na imagem.

3.2.1 Características do Padrão da Região de Interesse

Nestes métodos de similaridade as informações da rigidez e tipos de movimentos realiza-

dos são fatores que determinam fortemente o sucesso ou fracasso da implementação, assim a

escolha da região deve ser feita de forma cuidadosa. Caso a região reproduza com alto grau

de fidelidade as características atuais da imagem, os resultados obtidos para o rastreamento

serão satisfatórios, do contrário não será possível realizar o rastreamento.

Problemas envolvendo aproximações bidimensionais do movimento em imagens, ocor-

rem quando a região de interesse sofre transformações complexas de forma e iluminação,

as quais influenciam diretamente na obtenção da estrutura domovimento (ex: objetos que

alteram a profundidade juntamente com uma rotação). Uma dassoluções para este problema

está na aplicação de métodos que, no decorrer da seqüência deimagens, atualizem a região

de interesse a partir da posição anterior da mesma, minimizando os efeitos das mudanças de

geometria e iluminação.

Utilizando esta proposta como solução, depara-se com um efeito indesejado conhecido

comoDeslocamento do aspecto região de interesse na imagem(do inglêsFeature Drift).

O efeito de deslocamento da região característica de interesse ocorre quando a nova posi-

ção da região de interesse possui um pequeno erro agregado, que se propaga no decorrer da

sequência, interferindo na correta realização do rastreamento. Pode-se minimizar este efeito

escolhendo funções para cálculo da medida de similaridade (ou correlação), que sejam ade-

quados com o tipo de seqüência de imagem que será utilizado.
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3.2.2 Escolha da Medida de Similaridade

Para realizar o cálculo da medida de similaridade, utilizam-se janelas quadradas de di-

mensõesN × N para computar o movimento entre uma região centralizada no ponto de

interesse−→p (x, y) na imagemI1 deslocada por valores inteirosi, j (nas direções horizontal e

vertical respectivamente), e a imagemI2 subsequente após realizado um movimentodx edy

nas direções horizontal e vertical respectivamente. A seguir algumas funções de custo que

podem ser utilizadas para medida da similaridade.

3.2.2.1 Funções de Custo de Similaridade

Em [37] são apresentadasFunções de Custoempregadas na correlação entre sinais uni-

dimensionais (ex.: aúdio) e bidimensionais (ex.: imagens), elas são mostradas na Tabela 3.1.

As funções Soma Absoluta das Diferenças (Sum of Absolute Differences- SAD) e Soma

do Quadrado das Diferenças (Sum of Squared Differences- SSD) são utilizadas em diversas

aplicações demandado procedimentos de minimização das funções de custo. Outras aplica-

ções, que utilizam funções de custo, podem ser encontradas nos trabalhos de [51], [52], [53],

[54], [55] e [56].

Sigla Função de Custo

SAD
∑N/2

i,j=−N/2 |I1 (x + i, y + j) − I2 (x + i + dx, y + j + dy)|

SSD
∑N/2

i,j=−N/2 (I1 (x + i, y + j) − I2 (x + i + dx, y + j + dy))
2

ZSAD
∑N/2

i,j=−N/2 |I1 (x + i, y + j) − ī1 − I2 (x + i + dx, y + j + dy) − ī2|

ZSSD
∑N/2

i,j=−N/2 (I1 (x + i, y + j) − ī1 − I2 (x + i + dx, y + j + dy) − ī2)
2

LSAD
∑N/2

i,j=−N/2

∣

∣

∣
I1 (x + i, y + j) − ī1

ī2
I2 (x + i + dx, y + j + dy)

∣

∣

∣

LSSD
∑N/2

i,j=−N/2

(

I1 (x + i, y + j) − ī1
ī2

I2 (x + i + dx, y + j + dy)
)2

CC
∑N/2

i,j=−N/2 I1 (x + i, y + j) I2 (x + i + dx, y + j + dy)

NCC
∑N/2

i,j=−N/2
I1(x+i,y+j)I2(x+i+dx,y+j+dy)

√

∑N/2

i,j=−N/2
I1(x+i,y+j)2

∑N/2

i,j=−N/2
I2(x+i+dx,y+j+dy)2

ZNCC
∑N/2

i,j=−N/2
(I1(x+i,y+j)−ī1)(I2(x+i+dx,y+j+dy)−ī2)

√

∑N/2

i,j=−N/2
(I1(x+i,y+j)2−ī1)

∑N/2

i,j=−N/2
(I2(x+i+dx,y+j+dy)2−ī2)

Tabela 3.1: Principais funções de Custo utilizadas na medição da similaridade

Onde:

• N : É a dimensão da região de procura na janela de varredura;

• Ik: Quadro da imagem no instantek;

• x: Eixo horizontal da imagem;

• y: Eixo vertical da imagem;

19



• dx: Deslocamento na direção horizontal;

• dy: Deslocamento na direção vertical;

• īk: Valor médio dos níveis de cinza da imagemk.

As funções anteriores têm variantes que empregam a eliminação do valor médio(Zero-

Mean SAD- ZSAD eZero-Mean SSD- ZSSD), bem como a intensidade média local (Locally

SAD- LSAD eLocally SSD- LSSD)1. As demais funções de custo da tabela 3.1 são aplicadas

em outros procedimentos e demandam a maximização (função deCorrelação-cruzada (CC),

Correlação-cruzada normalizada (NCC) e Correlação-cruzada normalizada com média zero

(ZNCC)).

Algumas hipóteses são utilizadas na medida de similaridade. Considera-se que o padrão

da intensidade do nível de cinza é aproximadamente constante entre duas imagens sucessivas,

principalmente em casos em que não ocorrem variações de perspectiva(escala) ou mudanças

de iluminação.

Assume-se também que a textura da região de interesse não possui elevado grau de am-

bigüidade (ou semelhança) com outras regiões da imagem. Verifica-se que o método oferece

melhor desempenho se a textura não é relevante, bem como em casos onde variações de bri-

lho, causadas pelo problema dealiasingentre imagens que compõem a seqüência, dificultam

o rastreamento por técnicas diferenciais [31].

Um dos problemas dos métodos de similaridade é o esforço computacional necessário

para a implementação da técnica, sobretudo para implementações em tempo real [57]. Pro-

blemas como o erro de quantização e otimização da técnica serão discutidos mais adiante.

Existem outras variedades de metodologias para realizar o processo de avaliação da si-

milaridade entre as imagens. Entre elas, procedimentos queutilizam: a Transformada de

Rank[58]; a Transformada Census[59], [60]; aDistância de Hamming[18]; e aDistância

de Hausdorff[61] para imagens binárias. Entretanto, o emprego da funçãode custo, para

medida de similaridade em imagens, tem apresentado maior flexibilidade e aplicações mais

eficientes. Neste trabalho, optou-se pelaSSD, que será abordada com maiores detalhes na

Seção 3.3, na qual justifica-se a sua utilização para rastreamento visual.

3.2.3 Confiabilidade das Medidas de Similaridade

Na aplicação da função SSD, equação 3.2, como medida da similaridade, freqüentemente

depara-se com o problema de não ser possível solucionar o problema de correspondência

entre regiões com pouca informação de textura. Por esta razão, deve-se utilizar a avaliação

1Deve-se observar que por serem estruturadas a partir das funções SAD e SSD originais, estas são empre-

gadas para processos que envolvam a minimização da função decusto
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da confiança dos resultados obtidos no cálculo da medida de similaridade, para controlar o

grau de influência do erro gerado durante a implementação do método.

R(x, y) =

N
2

∑

i,j=−N
2

(I1 (x + i, y + j) − I2 (x + i + dx, y + j + dy))
2 . (3.2)

Em [28], é apresentada uma metodologia de avaliação da confiança dos resultados ob-

tidos para medidas de similaridades que utilizam a funçãoSSD. Neste caso, utilizam-se re-

giões com dimensões5 × 5 pixels em comparação com os pontos candidatos a satisfazerem

as condições de minimização da funçãoSSD. A validação do método parte do princípio que

ao realizar a correspondência entre regiões em uma determinada direção de varredura, onde

haja uma diferença mínima da distância de similaridade entre os pontos candidatos, não será

possível determinar a região correspondente. Em caso contrário, ou seja, existirem variações

razoáveis da medida de similaridade em torno daquela direção de varredura, poder-se-á con-

cluir que a região correspondente é aquela que melhor atender aos resultados da função de

similaridade.

Neste trabalho determinou-se um mapa de confiabilidade da medida de similaridade.

Determinou-se então o mapa de confiabilidade no rastreamento do movimento da ferramenta

de um robô manipulador, o resultado é mostrado na figura 2.9 daseção 2.2.3. O mapa

de confiabilidade expressa indiretamente no domínio da espacial da imagem vales e picos.

A posição destes vales e picos indicam os valores em que a função de custo tem os seus

máximos e mínimos locais. Pela localização destes picos e vales pode-se determinar os

possíveis pontos candidatos de maior similaridade com relação a região de interesse.

3.2.4 Oclusão de Objetos

Quando simultaneamente rastreia-se vários objetos, com movimentos independentes, au-

menta a possibilidade da região de interesse sofrer oclusões. Conseqüentemente, alguns ob-

jetos podem desaparecer parcial ou completamente em algumas imagens. Este fato resultará

em erros na descrição da trajetória.

Para solucionar o problema da oclusão, pode-se considerar aadição de restrições locais

para a trajetória, e/ou trajetórias imcompletas podem ser permitidas, desde que esta última

abordagem seja devidamente tratada. Uma trajetória imcompleta pode ser referida como

uma oclusão, aparecimento ou desaparecimento de um objeto,ou também, referida como

a perda do ponto de referência do objeto devido a mudança de aspecto, resultante de um

movimento ou simplesmente devido a falhas no algoritmo de rastreamento, enfatizando os

argumentos da seção 3.2.1.
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3.3 UM MÉTODO DE RASTREAMENTO BASEADO EM SIMILARIDADES DE

REGIÕES

Nesta seção apresenta-se um método desenvolvido neste trabalho para o rastreamento

baseado na similaridade de regiões. As referências [13] e [31] foram as principais fontes

inspiradoras para o método. Para medida da correspondênciaentre janelas utiliza-se a função

de custo SSD, somatória das diferenças quadráticas. O rastreamento consiste na minimização

desta função entre imagens subsequentes.

3.3.1 A função Somatória das Diferenças Quadráticas (Sum of Square Differences -

SSD

A função de custo SSD foi empregada (Eq. 3.2), como medida de similaridade entre

regiões de imagens, devido à sua adequação às metodologias de rastreamento visual. Uma

característica diz respeito à sua integração à estrutura demovimento (seguindo as hipotéses

apresentadas na seção 3.2) voltadas àestabilidadee estrutura computacional incremental.

Com respeito à estabilidade, a função SSD possibilita, devido ao termo quadrática, que pe-

quenos valores de similaridade entre regiões passem a ter menor influência no processo de

correspondência, diminuindo a quantidade de regiões ambígüas entre as regiões da imagem.

Esta característica não é encontrada nas funções com estruturas a partir das SADs. Com re-

lação à idéia de estrutura computacional incremental, podese notar que ao se adquirir novas

informações com respeito a área de aplicação a função SSD, estas são atualizadas de forma

a manter as reais características do movimento, permitindoassim processos que abrangem

todo o campo visível da imagem.

A equação 3.2 constituirá neste trabalho a função custo de similaridade, e deverá ser mi-

nimizada, logo o procedimento consiste em encontrar na imagem subsequente uma região

que seja semelhante àquela da imagem anterior. Aplicando essa metodologia, pode-se alcan-

çar a solução para o rastreamento visual. Entretanto algunsdetalhes devem ser considerados

para realização do rastreamento visual, seguindo as características apresentadas na seção

3.2. Maiores detalhes da utilização da função SSD para o rastreamento serão apresentados

na seção 3.4.

3.3.2 Variações da funçãoSSD- Domínio da Freqüência

Algoritmos de rastreamento que empregam a similaridade de regiões (principalmente o

algoritmoWindow-matching), utilizam funções de custo - neste caso o interesse é na função

SSD, podendo facilmente ser estendido às demais funções de custo apresentadas na tabela

3.1 - para correlacionar possíveis regiões que se assemelham à determinada região da ima-

gem anterior (padrão da região de interesse), pode-se realizar uma abordagem definindo,

independente da função de custo, que todo o processo nada mais é que um processo de
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correlação bidimensional.

Algoritmos de rastreamento baseados na similaridade de regiões utilizam funções de

custo, como aquelas da Tabela 3.1, onde a formulação da função de custo se dá no domí-

nio espacial da imagem. Independentemente da função de custo utilizada, a procura pela

similaridade de regiões entre imagens sequenciais, consiste na solução de um problema de

correlação bidimensional.

O problema da correlação bidimensional pode ser resolvido também no domínio da

frequência transformando a função de custo pela aplicação da Transformada de Fourier Bidi-

mensional [18]. Como um dos objetivos deste trabalho é o desenvolvimento de um algoritmo

de rastreamento, decidiu-se investigar a alternativa de trabalhar no domínio da frequência.

Para que seja possível o desenvolvimento da estrutura no domínio da freqüência, foi empre-

gada abordagem apresentada em [62].

3.3.2.1 Definição do Problema

Partindo do princípio que algoritmos de rastreamento que empregam a similaridade de

regiões (baseado na metodologiaWindow-matching), na verdade utilizam uma função de

custo - neste caso o interesse é na função SSD, podendo facilmente ser estendido às demais

funções de custo apresentadas na tabela 3.1 - para correlacionar possíveis regiões que se

assemelham à determinada região da imagem anterior (padrãoda região de interesse), pode-

se realizar uma abordagem definindo, independente da funçãode custo, que todo o processo

nada mais é que um processo de correlação bidimensional. Partindo desta abordagem, pode-

se reescrever a equação 3.2 como:

R(x, y) =

N
2

∑

i,j=−N
2

ρ (x, y) (3.3)

Em queρ é uma função bidimensional que representa a estrutura da função de custo do

SSD, têm-se:

R(x, y) =

N
2

∑

i,j=−N
2

ρ (dx,y(i, j)) (3.4)

ondedx,y(i, j) = (I1 (x + i, y + j) − I2 (x + i + dx, y + j + dy))
2 é uma função que uti-

liza valores reais dos pixels da imagem. Sabe-se que imagensdigitais, independente do es-

paço de cores em que se trabalhe, faz por convenção o uso de pixels com valores no intervalo

de [0, 255], representando na forma digital valores quantizados de 8(oito) bits. Desta forma,

com a finalidade de simplificar problemas relativos ao condicionamento numérico, os valores

para a função da equação 3.4 são normalizados no intervalos entre[0, 1].
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De acordo com [63] a correlação bidimensional pode ser expressa pela equação 3.5.

R(x, y) =

N
2

∑

i,j=−N
2

(f (x, y) − g (x + dx, y + dy))
2 (3.5)

Observa-se, que a equação 3.5 representa uma convolução comestrutura quadrática. Pas-

sando para a notação de convolução, têm-se:

(f ∗ g)(i, j) =

N
2

∑

i,j=−N
2

f (x, y) g∗ (x + dx, y + dy) (3.6)

onde∗ representa a função complexa conjugada. Aplicando na equação 3.6 aTransfor-

mada Discreta de Fourier - DFT- bidimensional, pode-se obter a relação entre a estrutura

da função SSD com a correlação bidmensional no domínio da freqüência (Eq. 3.7).

R(x, y) = F (x, y)G∗(x, y) (3.7)

em queF (x, y) representa a região de intesse da imagem no instantek aplicado a trans-

formada de Fourier Discreta bidimensional eG∗(x, y) o complexo conjugado da região de

interesse da imagem emk + 1, também no domínio discreto da transformada de Fourier

bidimensional.

Neste trabalho implementou-se a procura pela similaridadede regiões no domínio da

frequência e observou-se o seguinte:

• Elevado custo computacional- antes da procura pela similaridade há necessidade de apli-

car a Transformada Discreta de Fourier, isto representa umacarga computacional adicio-

nal. Se comparado com a função de custo no domínio espacial, onúmero de operações

em ponto flutuante, para uma imagem de dimensõesm× n pixels, passa para2× m× n.

• Rotação da Imagem- Uma propriedade importante da tranformada discreta de Fourier,

quando aplicada à imagens, é a imunidade à rotação da imagem [18]. Esta característica

implica no aumento de regiões na imagem, que no domínio da freqüência, implicam no

aumento do grau de ambigüidade entre regiões da imagem, dificultando o processo de

minimização da função de custo;

Em vista dessas observações, optou-se pela utilização da função de custo SSD no domí-

nio espacial.
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3.4 DESENVOLVIMENTO DE UM ALGORITMO DE RASTREAMENTO BASE-

ADO NA CORRESPONDÊNCIA ENTRE JANELAS

Um algoritmo seguindo o método da seção 3.1 foi então desenvolvido, ele implementa

o rastreamento de objetos em uma sequência de imagens pela procura da correspondência

entre janelas. Para medir a correspondência entre janelas de imagens subsequentes utiliza-se

a função SSD, embora um usuário pode escolher uma outra função de custo. O algoritmo

foi chamado de rastreamento por correspondência de janelas(em inglês o chamaremos de

window-matching based tracking, WM). Uma versão preliminar deste algoritmo foi apresen-

tada em [14], uma versão mais aprimorada foi posteriormenteapresentada em [38]. Uma

contribuição importante foi a inserção no algoritmo de uma estagio de avaliação da confia-

bilidade dos resultados. A Figura 3.1 mostra o fluxograma do algoritmo desenvolvido.

I n í c i o

C a r r e g a n d o
S e q ü ê n c i a

I m a g e n s

E s c o l h a  d a
M e d i d a  d e

S i m i l a r i d a d e

F l a g s  d e  C o n t r o l e

D e f i n i n d o  R e g i ã o  d e
I n t e r e s s e  C e n t r a d a

e m  p ( x , y )  c o m  d i m e n s ã o
N  x  N  n a  I m a g e m  k

C a l c u l a r  M e d i d a  d e
S i m i l a r i d a d e  p a r a  c a d a

p i x e l  n a  I m a g e m  k + 1

M a t r i z  d e  D i s t â n c i a
d a  I m a g e m  k + 1

D e t e r m i n a r  P o s i ç ã o  d o
p ixe l  p ’ ( x ’ , y ’ )  que

s a t i s f a z  f u n ç ã o  d e
C u s t o  e s c o l h i d a

V e t o r  d e  C a n d i d a t o s
M e d i d a  d e  C o n f i a n ç a
d a  C o r r e s p o n d ê n c i a

P o n t o
C o r r e s p o n d e n t e
n a  i m a g e m  k + 1

Figura 3.1: Fluxograma do Algoritmo Window-matching
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3.4.1 Descrição do Algoritmo WM

As etapas do algoritmo desenvolvido são mostradas no fluxograma da Figura 3.1, são

descritas a seguir:

• Carregamento da Seqüência de Imagens- O algoritmo deverá ser inicializado com pelo

menos duas imagens, seguindo a ordem da seqüência. Na imagemem t0 é definida a

região de interesse, que servirá de padrão para a busca na segunda imagem carregada em

t1.

• Escolha da Medida de Similaridade- O algoritmo permite a escolha da função de custo

que será utilizada no processo entre as descritas na tabela 3.1. De acordo com a escolha,

o algoritmo opta por um processo de minimização ou maximização.

• Definição da Região de Interesse (ROI)- A região é definida em torno de um ponto na

imagem do objeto a ser rastreado. Assumindo a hipótese de baixa ambigüidade com outras

áreas da imagem, gera-se a máscara do padrão de cinza da ROI que será a referência para

a procura da região similar(em termos do padrão de cinza). Deve-se observar também,

que este padrão gerado é dinâmico, sendo atualizado a cada nova imagem componente

da seqüência. Esta peculiaridade permite melhorarias na robustez do rastreamento para

situações que envolvam variações bruscas de luminosidade,mudanças de escala (largura,

altura e profundidade) das imagens e rotações variadas.

• Cálculo da Similaridade da imagemk para cada a imagemk + 1 - Estabelecido o padrão

de referência da ROI na imagemk, o cálculo da similaridade é realizado para cada pixel

da imagemk + 1. A similaridade resulta do cálculo da função de custo e seu cálculo por

pixel demanda evidentemente uma elevada carga computacional. Uma forma de reduzir

esta carga é a utilização de sub-regiões de busca com dimensõesr×s, sendor ≤ m es ≤

n(ondem en são respectivamente as dimensões da imagem). As dimensões da sub-região

(r e s) são escolhidas de acordo com o tipo e objeto de rastreamento, com isso obtém-se

uma redução da área de varredura na qual deve-se calcular a função de custo. Estas sub-

regiões de busca podem ser definidas pelo usuário ou determinadas pela inserção, como

estágio adicional, de um algoritmo que foi desenvolvido anteriormente nesta pesquisa

[27]. Esta última alternativa acrescentaria carga computacional, mas ela pode ser reduzida

introduzindo recursos adicionais, tais como, as máscaras de subamostragem, valores pré-

calculados da similaridade (look-up tables), média ponderada de deslocamente, etc [37].

• Geração Matriz de Distâncias- Esta matriz é uma medida da similaridade, quantificada

pela função de custo, entre os pixels das imagensk e k + 1 das sub-regiões de busca. A

matriz de distâncias (de similaridades) tem portanto dimensõesr×s. Esta é uma diferença

com o método em [37], onde a matriz de distâncias tém dimensõesm×n, implicando então

em maior carga computacional.
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• Determinação da Posição do Pixelp
′

(x, y) - Nesta etapa implementa-se um processo de

minimização da função de custo(ou maximização, no caso de funções de correlação) para

determinação da similaridade entre os pixels. A matriz de distâncias possui vários possí-

veis pontos de mínimos e máximos locais. De acordo com a hipótese, pela qual assume-se

que o movimento entre quadros é limitado, pode-se determinar um mínimo(ou máximo)

global. A solução obtida será a posição do pixelp
′

(x, y), que constituirá a referência para

a nova região de interesse.

• Vetor de Candidatos- Esta etapa foi inserida para lidar com os casos onde existamre-

giões com elevado grau de ambigüidade. Também, segundo [64], isto acontece devido

aos efeitos de amostragem e quantização na aquisição digital das imagens. Nestes casos

a matriz de distâncias pode produzir mais de um ponto de mínimo(ou máximo). O vetor

de candidatos está constituído assim de todas estas possíveis soluções. O critério utili-

zado aqui para selecionar o mínimo(ou máximo) global resulta do cálcula da distância

euclidiana [18] para imagens digitais entre o pontop(x, y) e o pontop
′

(x, y) candidato.

Independentemente da função de custo escolhida, aquele candidato que tiver menor dis-

tância euclidiana será a solução. Nesta decisão aplica-se um método heurístico que segue

duas condições: es heurísticas descritas a seguir:

i. Verificação se a distância euclidiana entre o ponto atual eo anterior supera a média

das distâncias euclidianas calculadas anteriormente; e

ii. Caso contrário, atualiza-se a média das distâncias euclidianas entre os pontos atual e

anterior.

Estas condições contribuem para diminuir possíveis empates e permitem obter uma única

solução, elas foram então implementadas no algoritmo WM, respeitando as hipóteses para

o movimento descritas anteriormente.

• Validação da Correspondência- Implementou-se no algoritmo WM o procedimento des-

crito na seção 3.2.3 para avaliar a confiabilidade da correspondência entre os pontos das

imagensk ek +1. Esta etapa pode ser ativada peloflagde controle responsável pela com-

pensação do efeito de deslocamento do aspecto região de interesse na imagem, já descrito

anteriormente.

Neste algoritmo não é realizada uma etapa de pré-processamento, como as aplicadas em

algoritmos anteriores [28] e [31], onde desejava-se realçar algumas características, princi-

palmente das regiões limítrofes de cada objeto na imagem. Testes realizados neste trabalho

verificaram que este pré-processamento introduz perturbações desnecessárias na determina-

ção da correspondência entre regiões.
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3.5 APLICAÇÕES DO ALGORITMO DE RASTREAMENTO WM

A implementação do algoritmo foi realizada no ambiente computacional científico Ma-

tlab, nele utilizou-se o recurso das funçõesmexfiles, com as quais aumenta-se a velocidade

de processamento nos cálculos mais críticos em termos de carga computacional. Essas fun-

ções demandam a escrita de trechos de programação em linguagemC. O algoritmo WM foi

aplicado ao rastreamento de objetos em diversas sequênciasde imagens. Estas sequências

foram cedidas por pesquisadores ou obtidas de universidades. No Anexo B são apresentadas

as sequências de imagens utilizadas. Em particular, o algoritmo WM foi aplicado a duas

sequências: a) Treinamento de um jogador de tênis de mesa; e b) Tráfego de veículos em um

cruzamento de avenidas.

3.5.1 Rastreamento da Bola na Seqüência de Jogo de Tênis de Mesa

A sequência (Anexo B.1) mostra a prática de um jogador de tênis de mesa2. . O problema

consiste em rastrear a bola. Nesta sequência a bola realiza movimentos de translação vertical

e horizontal, com pouca variação de profundidade e um ambiente uniforme. As dimensões

da imagem são de352×240 pixels no formatoPNG. A Figura 3.2 mostra alguns quadros do

processo de rastreamento da bola realizado pelo algoritmo WM com a função de custo SSD.

Na aplicação do algoritmo a esta sequência utilizou-se uma subregião de busca de40×40

pixels e uma ROI de15 × 15 pixels. O algoritmo fornece então a trajetória da bola. As

Figuras 3.3 (a) e (b) mostram a trajetória descrita pela bolanas direções horizontal e vertical

respectivamente. Os erros de trajetória na horizontal e na vertical são mostrados nas Figuras

3.4 (a) e (b) respectivamente.

3.5.2 Rastreamento de Veículo em Seqüência de Trânsito

A sequência (Anexo B.2) mostra o tráfego de veículos em um cruzamento de avenidas

de uma grande cidade3.. O problema consiste em rastrear um veículo em particular.Nesta

sequência os objetos que compõem a cena realizam movimentosde translação vertical e ho-

rizontal, assim como variações de profundidade. O ambientemostra também outros objetos

que poderiam "distrair"o algoritmo. As dimensões da imagemsão de320×240 pixels no for-

matoJPG. A Figura 3.5 mostra alguns quadros do processo de rastreamento de um veículo

realizado pelo algoritmo WM com a função de custo SSD.

Na aplicação do algoritmo a esta sequência utilizou-se uma subregião de busca de40×40

pixels e uma ROI de15 × 15 pixels. O algoritmo fornece então a trajetória do veículo

rastreado. As Figuras 3.6 (a) e (b) mostram a trajetória descrita pelo veículo nas direções

2Seqüência obtida em http://sampl.ece.ohio-state.edu/data/motion/tennis/index.htm, Ohio State University.
3Seqüência gentilmente cedida pelo Prof. H-H. Nagel, Universidade de Karlsruhe, Alemanha.
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Figura 3.2: Resultado do rastreamento realizado pelo algoritmo WM utilizando a função de

Custo SSD para seqüência do Jogo de Tênis de Mesa.
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Figura 3.3: Resultado do rastreamento realizado pelo algoritmo WM utilizando a função de

Custo SSD para seqüência do jogo de Tênis de Mesa nas direçõeshorizontal (a) e vertical

(b). Legenda:� WM e em∆ Real
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Figura 3.4: Erro de trajetória obtido pelo algoritmo Window-matching em comparação com

a trajetória real realizada pelo objeto para a seqüência do jogo de Tênis de Mesa. Em (a)

com relação a direção horizontal e em (b) na direção vertical.
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Figura 3.5: Resultado do rastreamento realizado pelo algoritmo WM utilizando a função de

Custo SSD para seqüência de Trânsito
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horizontal e vertical respectivamente.
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Figura 3.6: Resultado do rastreamento realizado pelo algoritmo WM utilizando a função de

Custo SSD para seqüência de Trânsito nas direções horizontal (a) e vertical (b).Legenda:�

WM e em∆ Real

OsErros de Trajetória, nas direções horizontal e vertical, são apresentados na figura 3.7

(a) e (b). Entende-se comoErro de Trajetóriaa diferença entre as trajetórias reais do objeto

e a trajetória apresentada pelo algoritmo de rastreamento em análise.
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Figura 3.7: Erro de trajetória obtido pelo algoritmo Window-matching em comparação com

a trajetória real realizada pelo objeto. Em (a) com relação adireção horizontal e em (b) na

direção vertical.

3.6 COMENTÁRIOS SOBRE O ALGORITMO WM

Podem-se tecer agora alguns comentários sobre as características dos métodos de si-

milaridade em geral e como o método de correspondência de janelas, implementado pelo
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algoritmo WM e proposto aqui, representa uma contribuição.

Independência da forma do objeto a ser rastreado- Pela utilização de uma janela ROI, o

algoritmo WM não sofre influência de variações como mudançasde escala e rotações. Mas

o sucesso do algoritmo demanda regiões com baixa ambiguidade.

Demanda ausência de oclusões- Como o rastreamento processa-se em duas dimensões

e os movimentos dos objetos acontecem em três dimensões impõe-se uma demanda para o

sucesso do algoritmo. A demanda é a ausência de oclusões, ou seja, o objeto rastreado não

pode ser oculto por um outro, desse modo a ROI estará sempre visível no plano da imagem.

Dispensa o armazenamento integral da sequência- Diferente dos outros métodos de

rastreamento visual, o algoritmo WM dispensa o armazenamento da sequência inteira para

processamento. Ele requer unicamente o armazenamento da última imagem. Desse modo,

reduze-se tanto o tempo de processamento quanto o espaço de memória necessário.

Busca heurística- A implementação de métodos heurísticos na procura pela similaridade

demanda, em geral, aumento da carga computacional. Isso compromete a utilização do

algoritmo em aplicações em tempo real. Algumas tentivas de solução serão apresentadas

mais adiante.

Efeito de variação de aspectos da imagem (feature drift) - Procedimentos para reduzir

este efeito, descrito na subseção 3.2.1, será apresentadosno Capítulo 4.

O algoritmo de correspondência de janelas (window matching- WM) oferece a vantagem

de ter poucos parâmetros a configurar(comparado aos algoritmos apresentados no capítulo

2) e independência da geometria do objeto, do espaço de cores(padrões), do movimento. O

algoritmo pode ser utilizado não somente para rastreamentovisual, mas para codificação de

imagens digitais, segmentação de movimento, compactação de vídeo.

A utilização de subregiões (janela de busca) em torno da região de interesse reduziu o

tempo de processamento e portanto a carga computacional. A dimensão da janela de busca

é escolhida de acordo com o objeto a ser rastreado e com os outros elementos que compõem

a cena. Também interferem na escolha do tamanho da janela de busca outros fatores como:

grau de ambiguidade, variações bruscas de iluminação. Paralidar com estes efeitos, que

verificou-se podem levar ao insucesso do algoritmo determinístico, aperfeiçou-se o algoritmo

acrescentando uma abordagem estocástica. Isto levou à introdução da filtragem de Kalman,

como será visto no Capítulo 4.

32



4 FILTRAGEM ESTOCÁSTICA NO RASTREAMENTO VISUAL

Este capítulo trata da abordagem estocástica, em particular da filtragem de Kalman, ao

problema de rastreamento visual. Na seção 4.1 comenta-se o papel do Filtro de Kalman.

A seção 4.2 segue com uma breve descrição do Filtro de Kalman Discreto. A aplicação

deste filtro ao rastreamento visual é tratada na seção 4.2.2,onde apresenta-se um algoritmo

de correspondência de janelas com filtragem de Kalman, desenvolvido neste trabalho. O

algoritmo foi chamado de algoritmo WM+K. Finalmente a seção4.3 relata a aplicação deste

algoritmo de rastreamento de objetos em situações onde o algoritmo WM não consegue

rastrear o objeto. Isto acontece principalmente quando há um alto grau de ambigüidade na

imagem e na presença do efeito de desvio de aspectos da ROI (feature drift).

4.1 FILTRO DE KALMAN

Em 1960, R. E Kalman publicou seu famoso artigo, em que apresentou uma solução

recursiva para o problema da filtragem linear discreta de dados [10]. Desde então, devido

aos grandes avanços na capacidade de processamento de dadosdigitais, oFiltro de Kalman

tem sido objeto de extensiva pesquisa e aplicações, particularmente nas seguintes áreas: na-

vegação autônoma ou assistida [65], planejamento de sistemas de transportes [66], detecção

de falhas e isolamento de sensores e atuadores em turbinas à gas de aeronaves [67], sistema

de controle visual para robôs móveis [68], entre outras dezenas de aplicações que podem ser

encontradas na literatura.

O Filtro de Kalmanoferece uma ferramenta computacional recursiva para realizar a es-

timação doestadode um processo, aplicando como metodologia a minimização quadrática

do erro. Através da observação de variáveis denominadasvariáveis de observação, o filtro

permite a estimação das variáveis de estado do processo.

Pode-se afirmar que o filtro é ótimo, em sua forma linear, caso seja possível modelar

o ruído de processo e o ruído de medição como ruído Gaussiano Branco ([69] e [70]). O

Filtro de Kalman é uma ferramenta poderosa em diversos aspectos: oferece subsídios para

estimações do passado, presente, e em alguns casos, permitea estimações de estados futuros

e ainda pode realizar estas estimações quando a natureza do sistema modelado não é muito

conhecida [70].

33



4.2 O FILTRO DE KALMAN DISCRETO

A abordagem nesta seção, segue a apresentação e nomenclatura de [71]. Optou-se como

referência principal de forma a manter padronizadas as notações. Por se tratar de uma me-

todologia consagrada, maiores detalhes podem ser obtidos nas seguintes referências: [72],

[73] e [74].

4.2.1 Formulação do Problema

O Filtro de Kalman tem como principal objetivo estimar o estado do vetor de estadosx ∈

IRn de um processo no tempo discreto, modelado a partir de uma equação linear estocástica

a diferenças finitas:

xk = Axk−1 + Buk−1 + wk−1 (4.1)

com as medições realizadas porz ∈ IRm dada por

zk = Hxk + vk (4.2)

As variáveis aleatóriaswk evk representam o ruído de processo e o ruído de medição res-

pectivamente, assumidas como independentes (uma da outra), definidas como ruído branco

e com distribuição normal

p(w) ∼ N(0,Q)

p(v) ∼ N(0,R).
(4.3)

Na prática, a matriz decovariância do ruído de processoQ e dacovariância de ruído

das mediçõesR podem se alterar a cada instante de tempo e/ou medição, entretanto neste

caso são consideradas constantes somente para fins de modelagem matemática do processo

descrito pela equação 4.1.

A matrizA (dimensãon × n) na equação 4.1 descreve a transição do estado no instante

k − 1 para o instantek. A matrizB de dimensõesn × l relaciona as entradas do processo

u ∈ IRn para o estadox. A matriz H (dimensãom × n) relaciona o estado às medições

obtidas durante a evolução do processo.

Define-sex̂−
k ∈ IRn como sendo o estado estimadoa priori no instante de tempok e

x̂k ∈ IRn como sendo a estimaçãoa posteriorino instantek da mediçãozk. Dessa forma,

pode-se definir como erro de estimaçãoa priori e aa posterioricomo
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e−k ≡ xk − x̂−
k

e

ek ≡ xk − x̂k.

(4.4)

A estimaçãoa priori da covariância do erro é

P−
k = E

[

e−k e−
T

k

]

, (4.5)

e a estimaçãoa posteriorida covariância do erro é

Pk = E
[

eke
T
k

]

, (4.6)

Segundo [10] o objetivo é obter uma estimativa aposteriori para o estadôx−
k e uma

diferença ponderada entre a medição atualzk e a medida previstaHx̂k segundo a equação

4.7.

x̂k = x̂−
k + K(zk − Hx̂k) (4.7)

A diferença(zk − Hx̂k) é chamada demedida de inovação. A medida de inovação

reflete a discrepância entre a medição preditaHx̂k e a medida atualzk. Caso o resultado

da inovação for zero, significa que a medida estimada e a predita estão em concordância.

A matriz K de dimensõesn × m (Eq. 4.7) é definida como oganhoque minimiza o erro

em covariânciaa posteriori. A equação 4.7 pode ser obtida manipulando a equação 4.6,

obtendo os valores esperados e ainda fazendo o valor deK igual a zero. Uma forma de obter

o resultado paraK que minimiza a equação 4.6, é

Kk = P−
k HT (HP−

k HT + R)−1. (4.8)

ondeP−
k é a matriz de covariância do processoa priori. Observando a equação 4.8 pode-

se verificar que se a covariância do erro de mediçãoR aproxima-se de zero, o ganhoK

influenciará com maior intensidade a inovação, especificamente:

lim
Rk→0

Kk = H−1. (4.9)

Por outro lado, se a estimaçãoa priori da covariância do erroP−
k tende a zero, o ganho

K influenciará com maior intensidade a inovação, ou seja:

lim
P

−

k →0
Kk = 0. (4.10)
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4.2.2 O Algoritmo de Filtragem de Kalman

Como visto, a filtragem de Kalman é um procedimento recursivoótimo para a estima-

ção do estado de um sistema dinâmico, agregando ruídos, de medições e processo, e um

modelo estocástico das incertezas do sistema dinâmico. Apresenta-se então a formulação

computacional para o algoritmo de filtragem.

O Filtro de Kalman estima o estado de um processo usando realimentação de estados:

o filtro estima o estado do processo para um instante de tempo qualquer e obtém por rea-

limentação as medições ruidosas. De uma forma simplificada,pode-se dividir as equações

do Filtro de Kalman em duas etapas:Atualização do Tempo ou Predição(Time Update) e

Atualização das Medições ou Correção(Measurement Update). A etapa de Atualização do

Tempo é responsável pela projeção do estado atual e estimativas do erro de covariância para

obter a estimativasa priori para o próximo instante de tempo. A Atualização das Mediçõesé

responsável pelo processo de realimentação, incorporandouma nova medição na estimativa

a priori para obter uma estimativaa posteriorimelhorada. A figura 4.1 mostra a correlação

entre as etapas de Predição e Correção do Filtro de Kalman.

A t u a l i z a ç ã o
d o

T e m p o

A t u a l i z a ç ã o
d a s

M e d i ç õ e s

P r e d i ç ã o C o r r e ç ã o

Figura 4.1: Dinâmica da execução do Algoritmo do Filtro de Kalman

As equações que descrevem as etapas de Predição (Eqs.: 4.11 e4.12) e Correção (Eqs.:

4.13, 4.14 e 4.15) do Filtro de Kalman são:

x̂−
k = Ax̂k−1 + Buk−1 (4.11)

P−
k = APk−1A

T + Q (4.12)

Kk = P−
k HT (HP−

k HT + R)−1 (4.13)

x̂k = x̂−
k + K(zk − Hx̂k) (4.14)

Pk = (I − KkH)P−
k (4.15)
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ondeI é a matriz identidade.

A primeira etapa do algoritmo é, durante o processo atualização das medições, obter o

ganhoKk do filtro1. A etapa seguinte é atualizar a medição do processo para obter a matriz

zk, e gerar uma estimaçãoa posteriorido estado pela incorporação das medições (Eq. 4.14).

A etapa final do algoritmo é obter a covariânciaa posteriorido erro estimada pelo equação

4.15.

Após cada instante de tempo, em conjunto com uma nova atualização da medição, este

procedimento se repete com a estimativaa posteriorianterior para calcular as novas estimati-

vasa priori. Este aspecto recursivo é uma das principais características do Filtro de Kalman,

tornando-o na prática com menor complexidade em sua implementação, se comparado com

outras modalidades de filtros com aplicações semelhantes (ex.: Filtro de Wiener [75], [18]).

No Anexo C são apresentadas os conceitos e as estruturas das principais variações do Filtro

de Kalman.

4.3 O FILTRO DE KALMAN APLICADO AO RASTREAMENTO VISUAL

A filtragem de Kalman, pode ser utilizada em aplicações que envolvem rastreamento

visual de objetos em imagens seqüênciais para:

1. Estimar a posição de um ponto característico no próximo quadro, procurando regiões de

características similares no próximo quadro; e

2. Calcular as incertezas desta estimação, determinando o grau de confiabilidade em encon-

trar esta característica no próximo quadro na região próxima do ponto previsto.

No rastreamento de objetos quadro a quadro em seqüências de imagens o movimento do

ambiente observado é usualmente contínuo, permitindo então realizar a predição (e/ou esti-

mação) do movimento de pontos da imagem, para qualquer instante, baseado em informa-

ções prévias de trajetórias. O rastreamento visual de objetos pode ser então formulado como

um problema de estimação de estados de um sistema dinâmico demovimento, definindo

como vetor de estadosx =
[

x y u v
]T

, ondep =
[

x y
]T

são as posições horizon-

tal e vertical eṗ =
[

u v
]T

suas velocidades correspondentes. Como um novo quadro da

seqüência de imagens é adquirido e processado para cada instante de tempotk = t0 + k∆t,

com k = 0, 1, 2... e ∆t é o intervalo de tempo entre os quadros. Dessa forma, para um

intervalo de tempo entre quadros pequeno, o vetor velocidade de estados é constante, assim

o modelo dinâmico do sistema é descrito por:

1A equação do ganho do filtro apresentada na Eq. 4.13 é a mesma apresentada na Eq. 4.8.
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xk = xk−1 + uk−1∆t

yk = yk−1 + vk−1∆t

uk = uk−1

vk = vk−1

(4.16)

Adotando-se2 ∆t = 1, e incluindo nas equações de estado o vetorwk−1 para representar

o ruído de processo, a equação de estado será:

xk = Φk−1xk−1 + wk−1 =











1 0 1 0

0 1 0 1

0 0 1 0

0 0 0 1











xk−1 + wk−1 (4.17)

Neste trabalho o filtro de Kalman atuará como "supervisor"doalgoritmo de correspon-

dência de janelas WM(Window-matching). O vetor de posiçõesp, componente do vetor de

estadosxk será fornecido para o filtro de Kalman pelo algoritmo WM. Acrescentando o ruído

de medição de posiçõesvk, o vetor de mediçõeszk do filtro será então:

zk = Hkxk + vk =

[

1 0 0 0

0 1 0 0

]

xk + vk (4.18)

Conforme já declarado na seção 4.2, os vetores de ruídowk e vk são assumidos como

tendo distribuição Gaussiana com média zero. As matrizes decovariância do processoQk−1

e de covariância das mediçõesRk−1 são consideradas entradas do Filtro de Kalman no ins-

tante de tempotk−1.

Para inicializar o processo de estimação são utilizados valores elevados para a matriz

de covariância do erroP0 devido ao filtro levar em consideração o nível de confiança das

estimativas baseado nesta matriz. Em muitos casos, estimações indesejadas podem ser ob-

tidas devido a problemas de condicionamento numérico da matriz P0 e/ou dificuldades no

processo de convergência dos valores da atualização da matriz P0, gerando problemas na

obtenção no cálculo do ganho e conseqüentemente polarizando o filtro.

Como no rastreamento em imagens o movimento é modelado por equações lineares,

optou-se em utilizar as equações do algoritmo do Filtro de Kalman linear (seção 4.2.2). A

estimação ótima é dada pelo vetor de saídax̂k no instante de tempotk, representando a

posição na imagem e sua respectiva velocidade, tendo suas incertezas representadas pelo

elementos da diagonal da matrizPk.

2Para aplicações em tempo real∆t deve ser ajustado convenientemente.
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4.3.1 Rastreamento Visual por Correspondência de Janelas com Filtro de Kalman -

Algoritmo WM+K

Para incrementar seu desempenho o algoritmo WM(Figura 3.1)foi então modificada pela

inserção de um estágio de filtragem de Kalman, o novo algoritmo foi chamado de algoritmo

WM+K. Enquanto o algoritmo WM está em execução, o processo defiltragem de Kalman

processa os resultados das medições gerando saídas para indicar as medidas de tolerância.

Caso o algoritmo WM retorne valores que não são compatíveis com as estimações oriundas

do Filtro de Kalman, esses resultados são descartados e as estimações providas pelo Filtro de

Kalman são utilizadas como novas referências no rastreamento para o próximo quadro. Com

esta estratégia conseguiu-se obter menores índices de falhas no rastreamento, bem como uma

melhoria mínima no efeito dedrift.

I n í c i o

C a r r e g a n d o
S e q ü ê n c i a

I m a g e n s

E s c o l h a  d a
M e d i d a  d e

S i m i l a r i d a d e

F l a g s  d e  C o n t r o l e

D e f i n i n d o  R e g i ã o  d e
I n t e r e s s e  C e n t r a d a

e m  p ( x , y )  c o m  d i m e n s ã o
N  x  N  n a  I m a g e m  k

C a l c u l a r  M e d i d a  d e
S i m i l a r i d a d e  p a r a  c a d a

p i x e l  n a  I m a g e m  k + 1
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Figura 4.2: Fluxograma do Algoritmo Window-matching com etapa de Filtragem de Kalman

(WM+K)

A figura 4.2 mostra a estrutura do algoritmo WM+K, onde observa-se o estágio de fil-

tragem de Kalman. O filtro processa as informações provenientes do algoritmo WM. Após

realizada a etapa do algoritmo WM e de filtragem de Kalman, o estágio de Medida da Confi-
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ança e Tolerância faz a verificação dos valores retornados por ambos os processos (Window-

Matching e Filtro de Kalman), observando de forma simples (média aritmética entre as po-

sições vertical e horizontal), o grau de discrepância entreo valor obtido pelo WM e as esti-

mativas do Filtro de Kalman. Caso seja superior a um valor de tolerância pré-determinado

pelo usuário, o sistema avalia com relação à medida anteriorproveniente de cada algoritmo.

Aquela que possuir maior discrepância será atualizada pelamedida do outro. Com este aco-

plamento e estratégia de decisão, o nível de robustez e eficiência do algoritmo WM+K na

realização do rastreamento visual aumentou de forma considerável propiciando a diminuição

de rastreamentos errôneos e/ou não localização da região deinteresse. O algoritmo WM+K

foi então aplicado ao rastreamento de objetos em seqüênciasnas quais o algoritmo WM

apresentou deficiências.

4.4 APLICAÇÕES DO ALGORITMO DE RASTREAMENTO WM+K

A implementação do algoritmo WM no ambiente Matlab foi entãomodificada para in-

cluir o estágio de filtragem de Kalman. O algoritmo WM+K resultante foi então aplicado ao

rastreamento de objetos em duas seqüências:a) Encontro e caminhada de pessoas em local

público; e b) Garrafa flutuando no mar. As seqüências de imagens estão no Anexo B.

4.4.1 Rastreamento de Indivíduos em Seqüências de Circulação de Pessoas em Locais

Públicos

Em locais públicos existem geralmente câmeras de vigilância monitorando a circulação

de pessoas. Para aplicação do algoritmo de rastreamento WM+K, duas seqüências envol-

vendo a circulação de pessoas são consideradas.

Caso 1 - Encontro e caminhada de duas pessoas em prédio público3

A seqüência (Anexo B.4) mostra duas pessoas se aproximando,cumprimentando-se e cami-

nhando juntas. As cenas apresentam distorções fotométricas, ruídos de naturezas diversas

(amostragem, quantização e influência da iluminação), regiões com grau apreciável de am-

bigüidade e mudanças de escala. As dimensões das imagens sãode 348 × 288 pixels no

formatoJPG. Neste caso uma subregião de busca de40 × 40 pixels e uma ROI de10 × 10

pixels mostraram-se adequadas.

O problema de rastreamento trata de acompanhar a trajetóriade um dos indivíduos na

seqüência. Para efeito de comparação, aplicou-se primeiroo algoritmo WM de rastreamento

por correspondência de janelas sem filtragem estocástica. Afigura 4.3 mostra alguns qua-

dros do processo de rastreamento do indivíduo, nos quais a ROI aparece na cor vermelha.

Observa-se que o algoritmo não conseguiu acompanhar o indivíduo no seu deslocamento.

3Seqüências de imagens obtidas em http://homepages.inf.ed.ac.uk/rbf/CAVIARDATA1/
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(a) (b)

(c) (d)

Figura 4.3: Resultado do rastreamento realizado pelo algoritmo Window-matching utili-

zando a função de Custo SSD para seqüência Encontro no Shopping.
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Em seguida aplicou-se o algoritmo WM+K de rastreamento com filtragem estocástica.

A figura 4.4 mostra alguns quadros do processo de rastreamento do indivíduo, nos quais a

ROI do algoritmo WM+K aparece na cor amarela. A ROI do algoritmo WM, modificada

pela filtragem estocástica, aparece na cor vermelha. Então,apesar do ambiente dispersivo,

da ambigüidade existente, o rastreamento foi realizado comsucesso até o final da seqüência.

(a) (b)

(c) (d)

Figura 4.4: Resultado do rastreamento realizado pelo algoritmo WM+K para seqüência En-

contro no Shopping.

A figura 4.5 mostra as posições horizontal e vertical do pontoda ROI representativo

do indivíduo rastreado, como fornecidos pelo algoritmo WM+K. Para comparação, a fi-

gura mostra também as posições do algoritmo WM modificadas pela filtragem estocástica.

Pode-se concluir então que a filtragem estocástica contribui para a "robustez"do processo de

rastreamento.

Caso 2 - Encontro de duas pessoas em centro comercial4

A seqüência (Anexo B.5) mostra duas pessoas caminhando ladoa lado ao longo de um

corredor. Neste caso existe baixa distorção fotométrica, mas acontece uma oclusão parcial

causada pela passagem de uma terceira pessoa. A oclusão é um dos problemas que fazem o

problema de rastreamento mais complexo e muitas vezes insolúvel. A oclusão é tratada em

4Seqüências de imagens obtidas em http://homepages.inf.ed.ac.uk/rbf/CAVIARDATA1/
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Figura 4.5: Posições horizontal(a) e vertical(b) descritas pelo rastreamento WM+K para

seqüência Encontro no Shopping. Legenda:� WM e em∆ WM+K

diversos trabalhos [22], [76], [77], [78] e [79], mostrandosoluções para algumas situações

particulares. As dimensões das imagens neste caso 2 são348×288 pixels em formatoJPGe

a subregião de busca e ROI mais adequadas foram40× 40 e10× 10 pixels respectivamente.

Tal como no caso 1, primeiro aplicou-se o algoritmo WM e depois o WM+K. As figuras

4.6 e 4.7 mostram então os respectivos resultados na forma dealguns quadros do rastrea-

mento. A ROI do algoritmo WM é demarcada na cor vermelha e a ROIdo algoritmo WM+K

na cor amarela.

Como se observa, o algoritmo WM não é capaz de fazer o rastreamento devido principal-

mente à oclusão parcial (quadro 3). Mas, o algoritmo WM+K manteve o rastreamento apesar

da oclusão. Verifica-se então novamente a contribuição da filtragem estocástica à robustez

do rastreamento. As posições horizontal e vertical do pontorepresentativo do indivíduo

rastreado na aplicação do algoritmo WM+K são mostradas na figura 4.8.

Nota-se na Figura 4.8 que as principais causas das variaçõesbruscas na trajetória de ras-

treamento são causadas pelo elevado grau de ambigüidade entre os elementos que compõe a

cena. A ambigüidade proporciona ao algoritmo WM diversas regiões na imagem com valo-

res de similaridade próximos, aumentando o efeito de deslocamento do aspecto da ROI. No

decorrer do rastreamento, esse acúmulo de pequenos erros faz com que a ROI seja atualizada

por outra, ocasionando no fracasso do rastreamento.

4.4.2 Rastreamento de Garrafa flutuando no mar

A seqüência (Anexo B.3) mostra uma garrafa flutuando no mar5. Esta seqüência tem

particularidades no sentido que é um movimento aleatório não-rígido com variação de pro-

5Seqüências de imagens obtidas em http://www.cs.bu.edu/groups/ivc/data/DynamicBackgrounds/ICCV2003/water/object7/

.
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(a) (b)

(c) (d)

Figura 4.6: Resultado do rastreamento realizado pelo algoritmo WM para seqüência Cami-

nhada no Shopping.
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(a) (b)

(c) (d)

Figura 4.7: Resultado do rastreamento realizado pelo algoritmo WM+K para seqüência Ca-

minhada no Shopping.
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Figura 4.8: Posições horizontal(a) e vertical(b) descritas pelo rastreamento WM+K para

seqüência Caminhada no Shopping. Legenda:� WM e em∆ WM+K
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fundidade, efeito de borramento (i. e.blurring), mudanças de escala e elevado grau de

ambigüidade entre as regiões da imagem. Estas características demandam de algoritmo um

maior grau de robustez para que o rastreamento seja feito comsucesso.

O problema, evidente neste caso, é o rastreamento da garrafa. Do mesmo modo aplica-

se primeiro o algoritmo WM, cujos resultados são mostrados na Figura 4.9. Novamente,

o algoritmo WM não é capaz de seguir a garrafa, principalmente devido à ambigüidade do

ambiente. Já o algoritmo WM+K consegue fazer o rastreamentocomo observado na Figura

4.10.

(a) (b)

(c) (d)

Figura 4.9: Resultado do rastreamento realizado pelo algoritmo WM para seqüência objeto

flutuando no mar.

A Figura 4.11 mostra as posições horizontal e vertical do ponto de referência da garrafa

como resultado do rastreamento pelo algoritmo WM+K. Devidoà natureza aleatória dos

movimentos da garrafa na superfície do mar, a contribuição da filtragem de Kalman foi

fundamental. Observa-se uma pequena suavização da trajetória e a minimização do efeito

deslocamento do aspectos da imagem (feature drift).

Para as seqüências aqui consideradas, as variações nas estimativas de rastreamento re-

alizadas ocorreram, em sua grande maioria, quando os elementos da diagonal principal da

matriz de covariância do erro (Pk) mudava de sinal. Estas mudanças são causadas pelo ruído
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(a) (b)

(c) (d)

Figura 4.10: Resultado do rastreamento realizado pelo algoritmo WM+K para seqüência

objeto flutuando no mar.
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Figura 4.11: Posições horizontal(a) e vertical(b) descritas pelo rastreamento WM+K para

seqüência objeto flutuando no mar. Legenda:� WM e em∆ WM+K
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de medições introduzidos pelo Filtro de Kalman. A proposta do algoritmo WM+K era de

realizar o rastreamento visual, com melhores resultados que o algoritmo WM e oferecendo

maior robustez ao processo de rastreamento, minimizando osefeitos das principais adversi-

dades que envolvem este tipo de processo. Contudo, ainda há espaço para melhorias, estas

serão apresentadas como propostas no próximo capítulo persegue-se por exemplo melhorar

ainda mais o tratamento do efeito dedrift, das variações de trajetórias indesejadas e das me-

todologias de decisões do Filtro de Kalman, correlacionando não só as medidas atuais de

posição do algoritmo WM e WM+K, mas incorporando informações das posições passadas.
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5 OTIMIZAÇÃO SEGUNDO AGRUPAMENTO DE PARTÍCULAS APLICADA AO

RASTREAMENTO VISUAL

O algoritmo de correspondência de janelas (WM) mostrou-se satisfatório para alguns

casos de rastreamento, mas em casos mais complexos, com ambiguidades e alguma oclu-

são, o algoritmo falhou. A introdução da filtragem estocástica no algoritmo WM contribuiu

na robustez do processo de rastreamento e esses casos foram resolvidos pelo algoritmo de

correspondência de janelas acrescido de filtragem estocástica (WM+K). Mas, existem ca-

sos mais complexos ainda, como situações onde existem: a) variações bruscas de trajetória

produzidas pelo efeito de deriva dos aspectos da imagem (feature drift); e b) oclusões par-

ciais e/ou trajetórias incompletas no deslocamento da região de interesse (ROI) em torno

do objeto. Em sequências de imagens que apresentavam estas complexidades, o algoritmo

WM+K nem sempre apresentou resultados satisfatórios. Observou-se que, na situação (a), o

problema no desempenho do algoritmo era a mudança de sinal noganho do filtro de Kalman

causado pelas variações bruscas de trajetória. Já a situação (b) é um desafio constante na

solução do problema de rastreamento.

Na investigação de uma melhora no algoritmo para lidar com estas situações estudou-se

primeiro a utilização de formas estendidas do filtro de Kalman. Uma abordagem heurística

de simples implementação e que trouxe resultados foi a aplicação da otimização segundo

agrupamento de partículas (Particle Swarm Optimization - PSO) [80]. Este capítulo trata

então da inserção desta otimização no rastreamento visual de objetos. Na seção 5.1 um

breve histórico desta otimização heurística é relatado. A seção 5.2 segue com a descrição

matemática da otimização baseada no comportamento de um grupo de partículas. A seção

5.3 mostra a introdução da restrição de Lipschitz na otimização, isso decorre dos problemas

da implementação da PSO para o rastreamento.

5.1 UM BREVE HISTÓRICO

A otimização segundo agrupamento de partículas (PSO) é um método de otimização heu-

rística de funções não-lineares e foi apresentado por Kennedy e Eberhard [80] em 1995. O

método foi descoberto através da simulação de um modelo social simplificado do compor-

tamento social de bandos de pássaros, cardumes de peixes, enxames de insetos, etc. Daí

derivou para um método de otimização, onde pássaros, peixesou insetos constituem as par-

tículas. Perseguindo um objetivo estas partículas devem osseus movimentos à inércia, à

experiência adquirida e à experiência das demais partículas. Ou seja, o movimento da partí-

cula resulta da ponderação de três componentes: inércia, memória e cooperação. O método

PSO está de alguma forma relacionado com a computação bio-inspirada.

49



Inicialmente sem nenhuma orientação prévia, essas partículas se movimentam até que

uma delas consiga encontrar a melhor posição (melhor estado), em função de um objetivo

pré-definido (função de custo), que acaba por atrair as partículas mais próximas, assim de-

senvolvendo o princípio da inteligência social. De forma semelhante aos outros métodos de

otimização natural, o PSO trabalha com populações de soluções, que em uma mesma ite-

ração, vários pontos do espaço de busca são avaliados através da função de custo. Apesar

de demandar um custo computacional significativo, o PSO possui uma maior capacidade

de percorrer o espaço de busca, aumentando a probabilidade de obtenção de ótimos globais

[81].

Trabalhos relevantes, que empregam a técnica de otimizaçãopor agrupamento de partícu-

las, para a realização do rastreamento visual e/ou processamento de imagens são encontrados

em [82], [83], [84] e [85]. Em [83] o algoritmo PSO é utilizadopara detecção de pessoas

em imagens de infravermelho, em que cada partícula foi tratada como um detector com es-

cala específica. Todas as partículas mapeiam a imagem para encontrar pessoas, nas quais o

tamanho se adapta a partícula. Akbariet al. ([82]) desenvolveu uma estrutura que emprega

o PSO em conjunto com metodologias de filtragem estocástica.Cada objeto a ser rastreado

é dividido em blocos e cada bloco é representado por uma partícula. As partículas são guia-

das pelo filtro estocástico(ex.: um Filtro de Kalman) para realizar o rastreamento do objeto.

Em [84] foi criada uma estrutura baseada no algoritmo PSO, a qual foi empregada direta-

mente nos pixels da imagem e onde o objeto rastreado era detectado pela interação entre as

partículas.

5.2 O MÉTODO PSO CLÁSSICO

O método consiste na otimização de uma função objetivo onde cada possível solução será

uma partícula. Inicialmente todas as partículas estão posicionadas aleatoriamente no espaço

de busca, no qual espera-se encontrar a solução ótima. O movimento de cada partícula

é considerado ser a soma vetorial de três contribuições distintas devidas : a) à inércia da

partícula; b) à memória da partícula (melhor solução local); e c) à cooperação das outras

partículas (melhor solução global). Se na iteraçãok a posição da i-ésima partícula éxi, sua

posição na iteração seguintek + 1 será dada por

xi
k+1 = xi

k + vi
k+1∆t (5.1)

ondevk+1 é o vetor velocidade da partículai e ∆t é o intervalo de tempo entre itera-

ções. A mudança de posição da partícula depende do vetor velocidade que, considera-se

determinado por uma ponderação das três contribuições segundo
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vi
k+1 = Wkv

i
k + c1r1

(

pi − xk
i

)

∆t
+ c2r2

(

ps
k − xk

i

)

∆t
(5.2)

onde: pi: melhor posição encontrada pela partícula i (solução local); ps
k: melhor posição

encontrada pelo grupo na iteração k (solução global);r1 er2: números aleatórios no intervalo

[0 1]; c1 e c2: parâmetros indicadores da confiança concedida às melhoressoluções local e

global respectivamente;Wk: vetor de ponderação relacionado com a inércia das partículas

na iteração k, este vetor é obtido a partir de

Wk = W0 −
k (W0 − Wk−1)

K
(5.3)

sendo:

k: número máximo de iterações;W0 e Wk−1: valores inicial e anterior dos vetores de pon-

deração de inércia.

Valores baixos dos vetores de inércia favorecem uma busca local e valores altos uma

busca global [86]. Os valores do vetor de inércia (W ) e dos parâmetros de confiança (c1

e c2) devem ser ajustados de acordo com o problema a ser resolvido. O método PSO foi

então implementado e foram realizados testes onde observou-se algumas vezes problemas

de convergência do algoritmo ou seja uma solução ótima não era encontrada. Uma restrição

foi então inserida, como tratado a seguir.

5.3 MÉTODO PSO COM A RESTRIÇÃO DE LIPSCHITZ

A procura de soluções no rastreamento visual foi abordada como um problema de oti-

mização, para o qual aplicou-se o método PSO, onde as posições das partículas correspon-

dem às possíveis soluções. A implementação seguiu as equações 5.1 e 5.2 e nos testes

observaram-se problemas de convergência do algoritmo. Na aplicação do método PSO na

otimização do desempenho de sistemas dinâmicos, principalmente para funções de custo

quadráticas, recomenda-se a introdução da restrição de Lipschitz [87]. Esta restrição limita

a velocidade da partículavk sendo representada por

∣

∣vi
k+1

∣

∣ ≤ Vmax ou
∣

∣xi
k+1 − xi

k

∣

∣ ≤ Vmax.∆t (5.4)

A otimização PSO com a restrição (Equação 5.4) garante a convergência do algoritmo

segundo [87], ou seja a obtenção de uma solução entre as posições locais e globais das partí-

culas. Introduziu-se então esta busca heurística no rastreamento visual por correspondência

de janelas com filtragem estocástica.
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5.4 MÉTODO DE RASTREAMENTO POR CORRESPONDÊNCIA DE JANELAS

COM FILTRAGEM ESTOCÁSTICA E BUSCA PSO

Para aumentar a capacidade de rastreamento visual, o algoritmo desenvolvido no capitulo

4, de correspondência de janelas com filtragem de Kalman (WM+K), foi então modificado

para a inserção da otimização segundo agrupamento de partículas (PSO). O novo algoritmo

foi chamado de algoritmo WM+K+PSO. Na execução do algoritmoWM+K, o estágio de

correspondência de janelas (WM) fornece os vetores de posição segundo o grau de simila-

ridade, o estágio de filtragem de Kalman (K) processa estes vetores e gera estimativas com

indicação da tolerância do erro estimação. No caso do estágio WM não fornecer um vetor

de posição válido, a estimativa deste vetor gerada pelo filtro de Kalman tomará seu lugar.

Comprovou-se que assim aumentava-se a robustez do algoritmo.

Durante testes observou-se que em casos severos de deriva deaspectos da imagem (fea-

ture drift) o algoritmo WM+K não conseguia fazer o rastreamento. Do estudo destes cassos

concluiu-se que a deriva pronunciada causava variações na matriz de covariânciaP e por

consequência variações indesejadas no ganho do filtro de Kalman, o que corrompia as esti-

mativas. Isto é corroborado em [88]. Para resolver o problema de rastreamento nestes casos

introduziu-se a busca heurística de soluções baseada na otimização segundo agrupamento de

partículas com a restrição deLipschitz.

Outras estratégias foram adotadas visando a diminuição do custo computacional elevado

do algoritmo e conseqüentemente o tempo de execução do algoritmo. Entre elas, pode-

se citar o uso desub-regiõesda região de interesse. A escolha da região de interesse é

definida de acordo com os objetos em que se deseja rastrear. Outros fatores que influenciam

na escolha da região são: o grau de ambigüidade, variações súbitas de iluminação, direção e

profundidade. Precisamente, a adição da filtragem de Kalmanao algoritmo ajudou a diminuir

consideravelmente os efeitos causados por estes fatores.

5.4.1 Desenvolvimento de um Algoritmo de Rastreamento por Correspondência de

Janelas com Filtragem de Kalman e Otimização segundo Agrupamento de Par-

tículas - Algoritmo WM+K+PSO

Implementou-se então na forma de algoritmo a otimização segundo agrupamento de par-

tículas (PSO) com restrição de Lipschitz, sua estrutura é mostrada na Figura 5.1.

A Figura 5.2 mostra então a estrutura do algoritmo WM+K+PSO,que integra a otimiza-

ção PSO no algoritmo de rastreamento WM+K.

O estágio de correspondência de janelas fornece um vetor medido de posições e veloci-

dades [xWM vWM ] e o estágio de filtragem de Kalman, um outro vetor estimado [xK vK ].

Inicialmente procedeu-se à otimização de ambas, posições evelocidades. Observou-se que

o efeito da deriva de aspectos da imagem (feature drift) era magnificado, prejudicando a
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Figura 5.1: Algoritmo PSO Clássico com restrição de Lipschitz
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de Kalman
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convergência do algoritmo. Sabendo a maior importância da velocidade na convergência

do filtro de Kalman nos sistemas dinâmicos [88], optou-se pela otimização unicamente da

velocidade. Isto é coerente com a restrição deLipschitzque restringe apenas as velocidades.

Definiu-se então uma função de custoVerro para cada instante de tempoT . Ela servirá

para a correção das velocidades horizontal e verticalvWM e vK . A função de custo foi

definida então como

minVerro =
1

T

∑

[vWM − vK ]2 . (5.5)

O acerto desta abordagem foi comprovada na convergência do algoritmo nos testes que

se seguiram.

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

Implementado o algoritmo seguindo a Figura 5.2, também no ambiente Matlab escolheram-

se 4 seqüências de teste:

a) Encontro e caminhada de pessoas em local público;

b) Garrafa flutuando no mar;

c) Humano com movimentos determinísticos;

d) Humano com movimentos aleatórios.

As duas primeiras foram utilizadas no Capítulo 4 e só o rastreamento pelo algoritmo

WM+K conseguiu resultados satisfatórios. As duas seguintes apresentam desafios como

oclusões e movimentos aleatórios respectivamente, nas quais o algoritmo WM+K mostrou

dificuldades no rastreamento. As soluções dos algoritmos WMsupervisionado, WM+K e

WM+K+PSO são apresentados nas cores vermelha, amarela e verde respectivamente.

5.5.1 Rastreamento de Indivíduos em Sequência de Circulação de Pessoas em Locais

Públicos

As informações sobre esta sequência foram dadas na subseção4.4.1. Os resultados de

aplicação dos algoritmos WM e WM+K foram mostrados nas Figuras 4.6, 4.7 e 4.8. A

sequência como foi dito apresenta oclusões parciais mas baixa ambiguidade. Na aplicação

do algoritmo WM+K+PSO configurou-se também uma subregião debusca de40×40 pixels e

uma ROI de10×10 pixels. O estágio de otimização PSO foi configurado com100 partículas

com as informações das posições e velocidades nas direções horizontal e vertical fornecidas

pelo estágio WM+K. Os parâmetros indicadores da confiançac1 ec2 concedidas às melhores

soluções local e global foram ajustadas ambas no número 2 e osnúmeros aleatóriosr1 e r2

ajustados ambos em 1. Já os coeficientes do vetor inercial foram ajustados na faixa de0, 1 a
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0, 9. Finalmente a restrição deLipschitzna velocidade foi ajustada em100.

A Figura 5.3 mostra alguns quadros do processo de rastreamento de um indivíduo pelo al-

goritmo WM+K+PSO, mostrando as saídas dos estágios WM e K. Astrajetórias, em termos

das posições na horizontal e na vertical aparecem nas Figuras 5.4 - (a) e (b) respectivamente.

A comparação com os resultados do algoritmo WM+K (Figura 4.8) mostra que não existem

oscilações indesejáveis na trajetória obtida do rastreamento, claramente uma vantagem do

algoritmo WM+K+PSO.

(a)

401

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

(b)
462

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

(c)

499

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

(d)

Figura 5.3: Resultado do rastreamento realizado pelo algoritmo WM+K+PSO para seqüência

Caminhada no Shopping.

5.5.2 Rastreamento de Garrafa flutuando no mar

As informações sobre esta sequência foram dadas na subseção4.4.2. Os resultados de

aplicação dos algoritmos WM e WM+K foram mostrados nas Figuras 4.9, 4.10 e 4.11. Em-

bora a garrafa seja um objeto rígido, esta realiza movimentoequivalentes a objetos defor-

máveis. Mais ainda o fundo (mar) eleva o grau de ambiguidade das cenas. O estágio de

otimização PSO foi configurado do mesmo modo que na seqüênciaanterior (subseção 5.5.1).
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Figura 5.4: Posições horizontal(a) e vertical(b) descritas pelo rastreamento WM, WM+K e

WM+K+PSO para seqüência Caminhada no Shopping. Legenda:� WM, em∆ WM+K e

em− ∗ − WM+K+PSO.

A Figura 5.5 mostra alguns quadros do processo de rastreamento da garrafa pelo algo-

ritmo WM+K+PSO, mostrando as saídas dos estágios WM e K. As trajetórias, em termos

das posições na horizontal e na vertical aparecem nas Figuras 5.6 - (a) e (b) respectivamente.

A comparação com os resultados do algoritmo WM+K (Figura 4.10) que o efeito da deriva

foram praticamente eliminados, não aparecem as oscilaçõese a trajetória obtida do rastrea-

mento é suave.

5.5.3 Rastreamento de face humana com ocorrência de oclusões parciais

Nesta sequência1 (Anexo B.6) aparece um indivíduo sentado fazendo movimentos limi-

tados da sua face e movimentos mais amplos com sua mão com os quais sua face fica parci-

almente coberta. Trata-se então de rastrear a face do indivíduo na presença destas oclusões

parciais e do efeito de "borramento"causado pela baixa taxade aquisição das imagens. Estas

característica apresentaram um desafio para o teste de robustez do algoritmo WM+K+PSO.

Os parâmetros de configuração do algoritmo foram os mesmos daseqüência anterior, a me-

nos das dimensões da subregião de busca e da ROI, que foram120× 120 e80× 80 respecti-

vamente. Como já discutido anteriormente, as dimensões destas janelas devem ser ajustadas

de acordo com o problema tratado. O aumento de tamanho destasjanelas trouxe, claro, um

aumento da carga computacional. Sobre isto o Anexo 5.6 apresenta um quadro comparativo

sobre a carga computacional de cada algoritmo desenvolvido.

A Figura 5.7 mostra alguns quadros do processo de rastreamento da face do indivíduo,

mostrando ainda a saída dos outros estágios. As Figuras 5.8 -(a) e (b) mostra então as

componentes horizontal e vertical das trajetórias rastreadas. Novamente observa-se o "aplai-

1Seqüência obtida em http://www.cs.toronto.edu/ dross/ivt/
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(a)

10

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

(b)
40

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

(c)

59

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

(d)

Figura 5.5: Resultado do rastreamento realizado pelo algoritmo WM+K+PSO para seqüência

objeto flutuando no mar.
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Figura 5.6: Posições horizontal(a) e vertical(b) descritas pelo rastreamento WM, WM+K e

WM+K+PSO para seqüência objeto flutuando no mar. Legenda:� WM, em ∆ WM+K e

em− ∗ − WM+K+PSO.
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namento"pelo estágio PSO dos "saltos"produzidos pelo estágio de filtragem de Kalman.

(a)

204

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

(b)
213

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

(c)

229

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

(d)

Figura 5.7: Resultado do rastreamento realizado pelo algoritmo WM+K+PSO para seqüência

Face humana com oclusões parciais.

5.5.4 Rastreamento de um objeto movimentado de forma aleatória por um indivíduo

Nesta sequência (Anexo B.7) aparece um indivíduo em um ambiente dispersivo movi-

mentando um objeto rígido de forma aleatória2. Trata-se então de rastrear o objeto em con-

dições de variações não-uniformes de iluminação, de variações bruscas pela também baixa

taxa de captura de imagens e pela presença de outros objetos nas imagens. A configuração

do algoritmo foi a mesma do caso anterior.

A Figura 5.9 mostra então alguns quadros do processo de rastreamento do objeto, mos-

trando também a saída dos outros estágios. As Figuras 5.10 - (a) e (b) mostram as componen-

tes horizontal e vertical das trajetórias rastreadas. Novamente observa-se a suavização das

trajetórias pelo estágio PSO e sua contribuição evitando a "perda"do rastreamento do objeto,

que aconteceu com os algoritmos WM e WM+K individualmente aplicados. Deste modo a

otimização PSO representa uma contribuição para a solução do problema de rastreamento.

2Seqüência extraída de http://esm.gforge.inria.fr/ESMdownloads.html
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Figura 5.8: Posições horizontal(a) e vertical(b) descritas pelo rastreamento WM, WM+K e

WM+K+PSO para seqüência rastreamento de face humana com oclusões parciais. Legenda:

� WM, em∆ WM+K e em− ∗ − WM+K+PSO.

(a)

42

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

(b)
48

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

(c)

59

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

(d)

Figura 5.9: Resultado do rastreamento realizado pelo algoritmo WM+K+PSO para seqüência

objeto com movimentos aleatórios. Legenda: Marcação em vermelho - WM, em amarelo -

WM+K e verde - WM+K+PSO
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Figura 5.10: Posições horizontal(a) e vertical(b) descritas pelo rastreamento WM, WM+K e

WM+K+PSO para seqüência rastreamento objeto com movimentos aleatórios. Legenda:�

WM, em∆ 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 à obtenção da medida do tempo

por dois motivos: O primeiro deles é em relação ao tipo de hardware utilizado nas medições,

o qual deve ser o mesmo utilizado em todas as metodologias. O segundo motivo é referente

ao ambiente de desenvolvimento e ao sistema operacional utilizado, que principalmente em

aplicações em tempo real, requerem controle rigoroso quanto à garantia de realização tem-

poral da tarefa, independente dos outros processos concorrentes.

Ao utilizar como parâmetro o número de operações em pontos flutuantes (denominados

flopsno ambiente computacional Matlabc©, consegue-se eliminar o problema referente ao

hardware de processamento utilizado. Todas as implementações foram desenvolvidas em

processadores 64 bits (AMD Turion 64-X2) com ponto flutuantee Sistema Operacional ba-

seado na família Microsoft Windows Vistac©.

Legenda:

B.2 - Seqüência cruzamento de trânsito em grandes centros urbanos;

B.1 - Seqüência Jogo de Tênis de Mesa;

B.3 - Seqüência Objeto flutuando no mar;

B.4/B.5 - Seqüência Encontro de pessoas em interiores de edifícios em locais públicos;

B.6 - Seqüência de face humana com oclusões parciais;

B.7 - Seqüência de objeto com movimentos aleatórios;
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Figura 5.11: Custo computacional em operações com ponto flutuante dos algoritmos desen-

volvidos para as seqüências utilizadas nos testes.
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6 CONCLUSÕES

Neste trabalho abordou-se o problema do rastreamento visual de objetos móveis em uma

seqüência de imagens. Discutiram-se os métodos de rastreamento e optou-se pelo método

baseado na investigação da similaridade de regiões entre quadros consecutivos para deter-

minar a trajetória do objeto. A diferença de similaridade é quantificada por uma função de

custo e a sua minimização é o objetivo do método. As diferentes funções de custo foram

estudadas e optou-se pela somatório das diferenças quadráticas (SSD).

Desenvolveu-se então um algoritmo de rastreamento baseadona similaridade de regiões

que foi chamado de Algoritmo de Correspondência de Janelas (WM). Ele possui vantagens

em termos de carga computacional se comparado com o método padrão, uma delas é a uti-

lização de janelas de busca que diminuem o tempo de processamento. Outra vantagem é

a inserção de um estágio de verificação da confiabilidade das medidas de similaridade. O

algoritmo foi então aplicado a seqüência de teste, ele funcionou para algumas, mas falhou

para outras.

A experiência obtida levou à introdução da filtragem estocástica para compensar o efeito

de perturbações (ambigüidades, oclusões parciais) que levaram o algoritmo a erro. Ou seja

desejava-se aumentar a robustez do algoritmo, para o qual integrou-se um estágio de filtra-

gem estocástica (filtro de Kalman). Embora existam métodos de rastreamento que utilizam

o filtro de Kalman, aqui ele foi introduzido como ’supervisor’ do estágio de correspondência

de janelas (WM). Diversas implementações do filtro de Kalman, inclusive a forma estendida,

foram estudadas e optou-se pelo filtro convencional para nãocarregar computacionalmente o

algoritmo. Desenvolveu-se então o Algoritmo de Correspondência de Janelas com Filtragem

Estocástica (WM+K). Nas aplicações este algoritmo foi capaz de realizar o rastreamento nas

seqüências onde o algoritmo WM falhou, comprovando que contribuiu para a robustez do

processo de rastreamento. Observou-se nas trajetórias obtidas oscilações e concluiu-se que

elas eram devidas a mudanças de sinal nos elementos da matrizde covariância do filtro de

Kalman. Estas mudanças afetam diretamente o ganho do filtro provocando as oscilações.

Estas mudanças estão também relacionadas com a deriva dos aspectos da imagem (feature

drift).

Para combater este problema estudou-se então uma busca heurística de soluções entre as

medidas do estágio WM e as estimativas do estágio K. A busca heurística foi implementada

aplicando a Otimização segundo Agrupamento de Partículas (PSO). Assim, desenvolveu-se o

Algoritmo de Correspondência de Janelas com Filtragem Estocástica e Otimização segundo

Agrupamento de Partículas (WM+K+PSO). O algoritmo foi aplicado a duas seqüências, para

as quais o algoritmos anteriores mostraram deficiências, e obtiveram-se trajetórias suaves.

Estes algoritmos foram implementados no ambiente computacional Matlabc© aprovei-
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tando as vantagens propiciadas das facilidades de desenvolvimento. Este aspecto foi de

fundamental importância, pois o interesse principal destetrabalho, está no desenvolvimento

de novas metodologias que atendam requisitos para o rastreamento visual. Desta forma im-

plementações para desenvolvimento em tempo real serão abordadas em trabalhos futuros.

O trabalho realizado permitiu também verificar, que seria pretencioso chegar a uma so-

lução definitiva para um algoritmo de rastreamento. Ainda não existe na literatura este tipo

de algoritmo. Os algoritmos desenvolvidos aqui são de fácilimplementação e configuração

e podem ser aplicados ao servocontrole visual.

Os algoritmos de rastreamento desenvolvidos, foram aplicados às seguintes seqüências:

a) Seqüência cruzamento de trânsito em grandes centros urbanos;

b) Seqüência Jogo de Tênis de Mesa;

c) Seqüência Encontro de pessoas em interiores de edifícios emlocais públicos;

d) Seqüência Objeto flutuando no mar;

e) Seqüência de face humana com oclusões parciais; e

f) Seqüência de objeto com movimentos aleatórios;

A escolha destas seqüências aproxima a aplicação dos algoritmos desenvolvidos a situ-

ações reais, são situações que envolvem movimentos com rotações, translações e variações

de profundidades diversas, bem como a ocorrência de oclusões parciais e rastreamento para

movimentos aleatórios e não-rígidos.

A abordagem realizada nestas situações, permitiu melhorias no procedimento de rastre-

amento visual, devido ao fato que os algoritmos desenvolvidos são independentes do tipo

de movimento realizado e permitindo também o rastreamento de objetos não rígidos e/ou

independente à sua forma geométrica. Ainda não foi possívelresolver o problema da oclu-

são total da região de interesse, tornando-se um objetivo dedesenvolvimento em trabalhos

futuros (ex. adição de sistemas com múltiplas câmeras).

Estes algoritmos também oferecem a flexibilidade de aplicações para situações, em que

não há informação prévia sobre o objeto a ser rastreado. Estacaracterística permite que sua

abrangência de aplicações seja expandida. Devido também àscaracterísticas de implementa-

ção serem simples, permite que seja desenvolvido independente da plataforma de desenvolvi-

mento, permitindo ao desenvolvedor a escolha da linguagem eambiente de desenvolvimento

que melhor convier.

Uma evolução natural, para a continuação do desenvolvimento dos algoritmos aqui de-

senvolvidos, se faz na implementação em linguagens de alto nível e realizar o procedimento

de operação em tempo real. Pode ser verificado na tabela da seção 5.6, que o custo computa-

cional para a implementação do algoritmo WM, e utilizando emconjunto o filtro de Kalman

(WM+K) e o método de otimização PSO (WM+K+PSO) foi razoavelmente baixo. Compa-

rado aos custos computacionais da realização do algoritmo WM, ao se incorporar o estágio

de filtragem de Kalman ocorreu, em média, um acréscimo de1% na carga computacional.
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Em seguida, ao adicionar a otimização de trajetórias por enxame de partículas, o acéscimo

médio do custo computacional foi em torno de15%. Utilizando estes dados como prerroga-

tiva, conclui-se que a possibilidade de implementações em tempo real seja viável. Algumas

estratégias para desenvolvimento em tempo real já estão em processo de desenvolvimento e

avaliação, permitindo que no futuro a verificação destes algoritmos em situações reais, que

envolvam metodologias de controle servovisual.
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A. DIAGRAMA DE BLOCOS DOS

ALGORITMOS DESENVOLVIDOS

Durante toda a realização deste trabalho, diversos algoritmos auxiliares foram desenvol-

vidos. Estes algoritmos fazem parte dos principais códigosde rastreamento desenvolvidos.

Entretanto, para melhor esclarecer suas funcionalidades epropriedades, todos foram coloca-

dos na forma de diagrama de blocos sequenciais.

A.1 ALGORITMO PARA CÁLCULO DO CENTRÓIDE DE IMAGENS SEGMEN-

TADAS

  L a ç o
P r i n c i p a l

I m a g e m  B i n á r i a
d e

E n t r a d a  

C r i a  V e t o r  d e  R ó t u l o s
d a s  R e g i õ e s  d a  I m a g e m

C a l c u l a  V a l o r  M á x i m o
d o s

R ó t u l o s

P a r a  c a d a  v a l o r  i - r ó t u l o
o b t e r  p o s i ç ã o  x , y  

n a
i m a g e m  b i n a r i z a d a

C á l c u l o  d a  M é d i a
d a s  P o s i ç õ e s  x  e  y

n a  I m a g e m

D e t e r m i n a ç ã o  d a  P o s i ç ã o  
M é d i a  d a s  p o s i ç õ e s  x  e  y

( C e n t r ó i d e )

Figura A.1: Diagrama de Blocos do Cálculo do Centróide de Imagens Segmentadas.

74



B. SEQÜÊNCIAS DE IMAGENS

B.1 SEQUÊNCIA TÊNIS DE MESA

Informações:

Dimensões espaciais (H × W ): 352 × 240

Formato:PNG
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B.2 SEQUÊNCIA TRÂNSITO URBANO

Informações:

Dimensões espaciais (H × W ): 240 × 320

Formato:JPEG
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B.3 SEQUÊNCIA GARRAFA FLUTUANDO NO MAR

Informações:

Dimensões espaciais (H × W ): 320 × 240

Formato: BMP
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B.4 SEQUÊNCIA ENCONTRO NO SHOPPING

Informações:

Dimensões espaciais (H × W ): 384 × 288

Formato: JPG
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B.5 SEQUÊNCIA ENCONTRO NO SHOPPING COM OCLUSÃO PARCIAL

Informações:

Dimensões espaciais (H × W ): 384 × 288

Formato: JPG
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B.6 SEQUÊNCIA DE FACE HUMANA COM OCLUSÕES PARCIAIS

Informações:

Dimensões espaciais (H × W ): 480 × 720

Formato: JPG
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B.7 SEQUÊNCIA OBJETO COM MOVIMENTOS DIVERSOS

Informações:

Dimensões espaciais (H × W ): 240 × 320

Formato: JPG
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C. VARIAÇÕES DO FILTRO DE KALMAN

Nesta seção é apresentada uma breve descrição das principais variações do Filtro de

Kalman, seguindo a abordagem proposta pelo artigo fundamental de R. E. Kalman em 1960

[10]. As principais formas variantes são: Filtro de Kalman Estendido (Extended Kalman

Filter - EKF) e Filtro de Kalman Unscented (Unscented Kalman Filter - UKF).

C.1 FILTRO DE KALMAN ESTENDIDO

Seguindo a formulação apresentada na seção 4.2.1, em que o Filtro de Kalman tem como

objetivo a estimação do vetor de estadosx ∈ IRn de um processo de tempo discreto e descrito

por umaequação a diferenças finitas estocástica linear, contradiz em todos os aspectos as

aplicações em processos reais, onde quase sua totalidade não-linear, obrigando a linearização

destes, para terem sua aplicabilidade alcançada. Sob esta influência surge o conceito do

Filtro de Kalman em sua forma estendida, em que lineariza-sea média e covariância atual,

dispensando linearizações tradicionais (ex.: Séries de Taylor). A seguir são apresentadas as

principais equações e formulações do Filtro de Kalman Estendido.

C.1.1 Equações do Filtro de Kalman Estendido

Assume-se que o processo em análise tem um vetor de estadox ∈ IRn, conforme já foi

citado anteriormente, mas neste caso é descrito pela equação a diferenças finitas estocástica

não-linear.

xk = f(xk−1,uk−1,wk−1), (C.1)

com vetor de mediçãoz ∈ IRm dado por

zk = h(xk,vk), (C.2)

em que as matrizes de variáveis aleatóriaswk e vk novamente representam os ruídos de

processo e de medições respectivamente. Neste caso a funçãonão-linearf (Eq. C.1) é

descrita em função do instante de tempo anterior (k − 1) para se obter o estado no tempo

atualk, incluindo o vetor de entrada do processo (uk−1) e o ruído de processo com média-

zerowk. A função não-linear de mediçãoh correlaciona o estadoxk com a mediçãozk.

Na prática, pode-se aproximar o vetor de estados e de medições sem as variáveis de ruído

de processo e medição, por serem modeladas por uma distribuição normal gaussiana. Têm-se
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então que as variáveis de estado e medição serão:

x̃k = f(x̂k−1,uk−1, 0) (C.3)

e

z̃k = h(x̃k, 0) (C.4)

ondex̂ é a estimaçãoa posteriorido estado. De uma forma simplificada pode-se afirmar que

o Filtro de Kalman Estendido é um estimador de estados "ad hoc"que faz uma aproximação

otimizada daRegra de Bayespor linearização [89].

A realização computacional do filtro, pode ser descrita utilizando como base as equações

que linearizam as estimações das equações C.3 e C.4.

xk ≈ x̃k + A(xk−1 − x̂k−1) + Wwk−1, (C.5)

zk ≈ z̃k + H(xk − x̃k) + Vvk (C.6)

onde

• xk ezk são os vetores de estado e medições atuais respectivamente;

• x̃k e z̃k são os vetores de estado e medições aproximados (vide Eqs. C.3 e C.4);

• x̂k é uma estimaçãoa posteriorido estado no instantek;

• as variáveis aleatóriaswk evk representam os ruídos de processo e de medição;

• A é a matrizJacobianadas derivadas parciais da funçãof em relação à vetor de estados

x, dado como:

A[i,j] =
∂f[i]

∂x[j]

(x̂k−1,uk−1, 0); (C.7)

• W é a matrizJacobianadas derivadas parciais da funçãof em relação aw:

W[i,j] =
∂f[i]

∂w[j]
(x̂k−1,uk−1, 0); (C.8)

• H é a matrizJacobianade derivadas parciais deh com relação ax:

H[i,j] =
∂h[i]

∂x[j]

(x̃k, 0); (C.9)
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• V é a matrizJacobianade derivadas parciais deh em relação av

V[i,j] =
∂h[i]

∂v[j]
(x̃k, 0); (C.10)

Com a finalidade de facilitar a notação, não foi utilizado o subscritok nos JacobianosA,

W, H e V. Deve-se também observar que os valores destes Jacobianos são modificados a

cada passok de interação do algoritmo de realização do filtro.

Realizando a mesma abordagem relativa ao erro de predição, de forma análoga pode-se

obter as equações de realização do Filtro de Kalman Estendido, conforme apresentado nas

equações a seguir.

• Equações de Atualização do Tempo

x̂−
k = f(x̂k−1,uk−1, 0) (C.11)

P−
k = AkPk−1A

T
k + WkQk−1A

T
k (C.12)

• Equações de Atualização das Medições

Kk = P−
k HT

k (HkP
−
k HT

k + VkRkV
T
k )−1 (C.13)

x̂k = x̂−
k + Kk(zk − h(x̂−

k , 0)) (C.14)

Pk = (I − KkHk)P
−
k (C.15)

Análogo ao Filtro de Kalman em sua forma linear, as equações C.13, C.14 e C.15 rea-

lizam a atualização das medições corrigindo o estado e as estimações das covariâncias com

a mediçãozk. Deve-se verificar que a realização do algoritmo da forma estendida do Filtro

de Kalman é a mesma da forma linear, entretanto devido que a cada instante de tempok

novas matrizes de Jacobianos (A[i,j],W[i,j],H[i,j] e V[i,j]) deverão ser calculadas, a carga

computacional necessária para realização da equação do filtro se torna elevada, prejudicando

a aplicação em situações de controle em tempo real.
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C.2 FILTRO DE KALMAN UNSCENTED

O Filtro de Kalman Unscented- UKF - é um filtro não-linear, inicialmente proposto por

Julier e Uhlman ([90] e [91]), utilizando modelos totalmente não-lineares e aproximações por

distribuições Gaussianas do estado da variável aleatória.Diferentemente da forma Estendida

do Filtro de Kalman, em que o princípio se faz por aproximaçãodo modelo não-linear por

séries de Taylor (ver Seção C.1), a formaUnscentedainda necessita um conjunto mínimo

de pontos de amostragens (i. e.sigma points) que são escolhidos de forma cuidadosa para

permitir que a média e a covariânciaa posteriorisejam obtidas de forma precisa para apro-

ximações de segunda ordem para qualquer não-linearidade, evitando o cálculo do Jacobiano.

Partindo do pressuposto que a variável aleatória é modeladapor uma distribuição Gaussiana,

permite que a média e a covariânciaa posterioripossam ser calculadas com precisão até a

terceira ordem. As equações do Filtro de KalmanUnscentedsão apresentadas a seguir.

Para obter a precisão e acuidade da matriz de covariância dosvetores de estado e me-

dições, faz-se necessário para o Filtro de Kalman Unscentedestender as dimensões para o

vetor de estados e sua matriz de covariância. A inicialização do filtro será dada por:

x̄a
0 = E(x0) =

[

x̄T
0 0 0

]T

(C.16)

P̄a
0 = E((x0 − x̄0)(x0 − x̄0)

T ) =







P̄0 0 0

0 Q0 0

0 0 R0






(C.17)

em quēxa
0 e P̄a

0 denotam a média e a covariância do vetor de estadosx0 e covariância deP0

no instante inicial de realização do algoritmo. O vetor que apresenta ossigma points, bem

como as etapas de atualização do tempo e das medições são descritas a seguir.

• Cálculo dos Sigma Points

χa
k−1 =

[

x̄a
k−1 x̄a

k−1 +
√

(L + λ)P̄a
k−1 x̄a

k−1 −
√

(L + λ)P̄a
k−1

]

(C.18)

L é a dimensão dēxa
0 eλ um fator de escala.

• Atualização do Tempo

χx
k = f(χx

k−1, χ
v
k−1) (C.19)

em que o processo utilizado é não-linear conforme descrito pelas equações C.1 e C.2.

x̂k =

2L
∑

i=0

W
(m)
i χx

i,k (C.20)
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W(m) é a matriz de pesos ponderados em torno do vetorx̄ com valores distribuídos sime-

tricamente.

P̂k =

2L
∑

i=0

W
(c)
i (χx

k − x̂k)(χ
x
k − x̂k)

T (C.21)

Zk = h(χx
k, χ

v
k−1) (C.22)

ẑk =

2L
∑

i=0

W
(m)
i Zi,k (C.23)

• Atualização das Medições

P̂zz,k =

2L
∑

i=0

W
(c)
i (Zi,k − ẑk)(Zi,k − ẑi,k)

T (C.24)

P̂xz,k =

2L
∑

i=0

W
(c)
i (χx

i,k − x̂k)(Zi,k − ẑk)
T (C.25)

Kk = P̂xz,kP̂
−1
zz,k (C.26)

x̂k = x̂k−1 + Kk(zk − ẑk) (C.27)

P̂k = P̂k−1 −KkP̂zz,kK
T
k (C.28)

Em queα, β eκ são parâmetros de escala definidos por:

λ = α2(n + κ) − n

W
(m)
0 = λ

(L+λ

W
(c)
0 = λ

(L+λ)
+ (1 − α2 + β)

W
(m)
i = W

(c)
i = 1

2(L+λ)
, i = 1, 2, . . . , 2L.

Pode-se verificar, que o conjunto de equações apresentadas possuem a mesma estrutura

do Filtro de Kalman em sua forma linear. A diferença se faz na utilização daTransformação

Unscentedda média e da covariância nas etapas de atualização, bem comoa aplicação de

métodos de funções estatísticas ponderadas para computar as matrizes de covariânciâPk,

P̂zz,k e P̂xz,k.

A vantagem da formaUnscented, se comparado com a forma Estendida, é a baixa carga

computacional e a fácil implementação em aplicações voltadas para a estimação de esta-

dos, estimação de parâmetros e treinamento de redes neurais[92]. Segundo o trabalho de
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Y. Hao [93], pode-se ainda obter diversas forma variantes daversãoUnscenteddo Filtro de

Kalman, como:Filtro de Kalman Unscented Aditivo (AUKF), Filtro de KalmanUnscen-

ted Rao-Blackwellised (RBUKF) e Filtro de Kalman UnscentedRao-Blackwellised Aditivo

(RBAUKF). A forma Aditiva do Filtro de Kalman Unscented consiste em uma versão gene-

ralizada da transformaçãoUnscented, com a diferença que agora o ruído de processo (wk) e

de medição (vk) são fatores que são adicionados ao modelo não-linear, e nãofazendo parte

diretamente da função que modelo o processo (Eqs. C.1 e C.2),como é apresentado nas

equações C.29 e C.30 abaixo.

xk = f(xk−1,uk−1) + wk−1 (C.29)

zk = h(xk) + vk (C.30)

Em que as funçõesf e h possuem as mesmas características não-lineares, conforme

foram anteriormente descritas na Seção C.1.1.

Na formaRao-Blackwellised do Filtro de Kalman Unscented, são marginalizadas1 variá-

veis através da aplicação da metodologia Rao-Blackwell ([94] e [95]). Esta metodologia é

uma forma efetiva de redução no tamanho (ex: número de variáveis de estado) em um fil-

tro de Partículas ([96]), que também podem ser utilizados naredução das amostras iniciais

(sigma points) do Filtro de Kalman Unscented.

1Variáveis marginalizadas são aquelas que passam a expressar menor importância no processo, sendo ex-

cluídas 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 Matemática
Baixar livros de Medicina
Baixar livros de Medicina Veterinária
Baixar livros de Meio Ambiente
Baixar livros de Meteorologia
Baixar Monografias e TCC
Baixar livros Multidisciplinar
Baixar livros de Música
Baixar livros de Psicologia
Baixar livros de Química
Baixar livros de Saúde Coletiva
Baixar livros de Serviço Social
Baixar livros de Sociologia
Baixar livros de Teologia
Baixar livros de Trabalho
Baixar livros de Turismo
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