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RESUMO

PROPOSTA DE UM FILTRO DE PARTICULAS POR REAMOSTRAGEM DE IM-
PORTANCIA HIBRIDA PARA RASTREAMENTO VISUAL

Autor: Diego Antonio Legarda Cérdoba
Orientador: Prof. Flavio de Barros Vidal, Dr., CIC/UnB
Programa de Pés-graduacio em Sistemas Mecatronicos

Brasilia, Marco de 2013

O rastreamento mediante visdo computacional constitui um campo de amplo pesquisa tendo
em conta todas as aplica¢des possiveis. Para conseguir um bom desempenho do sistemas de
rastreamento, propdem-se algoritmos estocdsticos que lidam com problemas do ruido no sis-
tema e na adquisi¢ao das observacdes do entorno. Dentre os métodos estocésticos encontra-
se o filtro de particulas. Este filtro tem bom desempenho lidando com ndo-gaussianos, nao-
lineares, e multi-médulo problemas; quando os objetos rastreados ndo apresentam oclusdes.
Neste trabalho propde-se um filtro de particulas com comportamento inercial que permita
obter um comportamento robusto do rastreamento nos casos quando uma oclusdo ocorrer
mantendo o comportamento dindmico do objeto, acdo alcancada com a estimag¢do da vari-
acdo da posicdo ao longo dos frames anteriores a oclusdo. Além de tratar as oclusdes, o
método exibe um 6timo desempenho em sequéncias com mudancas de iluminac¢io, modifi-
cacdes bruscas de trajetéria, com fundo varidvel e aqueles na qual existem mais de um alvo
a rastrear. Os resultados obtidos demostram que o método de rastreamento consegue um
melhor desenvolvimento que o filtro padrdo nas situagdes que precisam de um modelo do

movimento do objeto a ser rastreado como sdo as sequéncias descritas.






ABSTRACT

SAMPLING IMPORTANCE HYBRID PARTICLE FILTER FOR VISUAL TRAC-
KING

Author: Diego Antonio Legarda Cérdoba
Supervisor: Prof. Flavio de Barros Vidal, Dr., CIC/UnB

Programa de Pés-graduacio em Sistemas Mecatronicos

Tracking through computer vision is a field of research extends taking into account all the
possible applications. To achieve a good performance of tracking systems, stochastic algo-
rithms are proposed to deal with problems of noise in the system and in the acquisition of the
observations of the environment. Among stochastic methods is the particulate filter. dealing
with the non-Gaussian, non-linear and multi-module problems. when the tracked objects
have no occlusions, in addition to allow tracking of multiple targets. This paper proposes a
particle filter with inertial behavior which results in a robust tracking behavior in cases when
an occlusion occurs keeping the dynamic behavior of the object, achieved with the estimation
of the variation in position over the frames prior to occlusion. Besides dealing with occlusi-
ons, the method displays a great performance sequences with changes in illumination, abrupt
changes of trajectory, with variable background and those in which there are more than one
target track.The results demonstrate that the tracking method achieves a better performance
than the standard filter in situations that require a model of the movement of the object to be

tracked as the sequences are described.
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1 INTRODUCAO

O objetivo do rastreamento visual é detectar, reconhecer e determinar a posi¢cdo de um
alvo e acompanhar sua trajetéria a partir de sequéncias de imagens. Para detectar e reconhe-
cer o objeto de interesse, este precisa ser caracterizado de maneira tal que possa se destacar
dos demais objetos ao seu redor. Em seus primérdios, o rastreamento visual era realizado
com a utilizacdo da imagem capturada por um dispositivo de aquisi¢do (tipicamente, uma
camera analdgica em conjunto com uma placa conversora) e a acdo de rastreamento Vi-
sual dependia completamente dos olhos humanos. Com o desenvolvimento da tecnologia, e
principalmente da acessibilidade ao hardware especializado em processamento de imagens
digitais, os sistemas de rastreamento visual automético tornaram-se um interessante e amplo

ramo de pesquisa.

O dominio de aplicacdo para as técnicas de rastreamento visual foi evoluindo gradati-
vamente conforme a tecnologia das cAmeras e computadores faziam seus proprios avangos.
Paralelamente, a crescente demanda por andlises automatizadas de video tém gerado um
grande interesse em algoritmos de rastreamento visual. Este desenvolvimento permite mul-
tiplos campos de aplicagcdes como: monitoramento de trafego [6], soldagem industrial [7],
automacao industrial [8], monitoramento e vigilancia [9] [10], navegacao de veiculos [11],
seguranca em conducdo de veiculos [12], entre diversas outras aplicacdes em desenvolvi-

mento.

O rastreamento visual pode ser o complemento ideal para aplicacdes relacionadas com
a utilizacdo de robds em diferentes campos de atuacdo. Um exemplo muito comum envol-
vendo robdtica e técnicas de rastreamento visual é o controle servovisual (do inglés Visual
Servoing) em robds manipuladores, onde emprega-se o rastreamento para acompanhar o ob-
jeto que é manipulado pelo robd [13][14]. Para alcancar um desempenho satisfatério do
controle dos movimentos do robd, o algoritmo de rastreamento deve ser robusto e de baixa
carga computacional para uma rdpida resposta as mudangas ocorridas da posi¢do do brago
manipulador e do objeto manipulado. No caso de aplicagdes em robdtica movel, o rastre-
amento visual pode ser empregado principalmente na navegacdo e no auxilio do desvio de
obstaculos [15]. Também pode ser utilizado para deteccdo e acompanhamento da trajetoria
do robd no ambiente fazendo o rastreamento a partir de uma camera externa € no acompa-

nhamento de pessoas em ambientes complexos.[16].

A obtencdo da descri¢do do movimento de um objeto pela aquisi¢ido de imagens de video
implica em enfrentar alguns inconvenientes como: ruido gerado durante a captura da imagem
pelo dispositivo de aquisicao, variagdo da iluminacdo do ambiente, trajetérias complexas do
objeto rastreado, tempo de andlise e resposta do sistema, variacdes na forma e escala do
alvo a ser rastreado, bem como oclusdes parciais e totais do alvo, entre outros mais. Todas

estes fatores fazem com que as metodologias de rastreamento visual tenham como preocu-



pacdo o aumento da robustez inerente a estes fatores, de forma que seja possivel realizar o
rastreamento com sucesso.

Outro beneficio da evolugdo tecnoldgica das arquiteturas computacionais modernas, e
do consequente aumento da capacidade de processamento de informacdes, € o aumento da
frequencia de aplicacdo de metodologias com caracteristicas probabilisticas (como Filtro de
Kalman, Filtro de Particulas, Cadeias de Markov, entre outras), que sdo de extrema utilidade
para o aumento da robustez das técnicas de rastreamento visual, mas que exigem esforco

computacional razodvel.

Desta forma o presente trabalho propde o uso de um filtro de particulas na elaboracdo de
um algoritmo para répida e precisa resposta diante de diferentes situacdes complicadas que
podem ser encontradas durante o processo de rastreamento visual sob as condi¢des mais co-
muns encontradas no ambiente de aplicacdo, a saber: mudangas de iluminacgao, variacdo de
contorno do objeto, oclusdes parciais e totais, . A metodologia proposta para a implementa-
c¢do do Filtro de Particulas foi definida a partir da incorporacao de técnicas que permitissem
a melhoria da robustez do filtro, mas sem comprometer seu desempenho, reduzindo signifi-

cativamente a carga computacional utilizada em sua implementacao e realizacdo.

1.1 ORGANIZACAO DA DISSERTACAO

A organizagdo da Dissertagdo foi definida como : No capitulo 2 sdo apresentados os prin-
cipais conceitos e metodologias que abrangem as técnicas de rastreamento visual encontra-
das na vasta literatura. Realizou-se um processo de classificacdao dos tipos de rastreamento
visual, classificando cada metodologia de acordo com o tipo de estrutura utilizada no seu
desenvolvimento. O Capitulo 3 descreve as idéias bdsicas em sistemas probabilisticos ba-
sicos, necessdrias para o entendimento das técnicas de filtragem estocdstica utilizadas, bem
como os principios da utiliza¢do destas para o rastreamento. No Capitulo 4 € apresentada a
descrigdo geral do sistema de rastreamento proposto a partir da descricdo modular dos prin-
cipais componentes do algoritmo proposto. Neste capitulo também sdo abordadas anélises
da robustez e complexidade computacional da metodologia proposta. O Capitulo 5 apre-
senta a proposta de algoritmo de rastreamento e seus resultados em diferentes sequéncias
de imagens, sendo estes resultados comparados com outros dois métodos de rastreamento
(Window-Matching e uma versao basica de um Filtro de Particulas). Os resultados obtidos
pelas metodologias testadas sdo comparados aos de um Benchmark especifico para andlise
de robustez e precisdo de técnicas de rastreamento visual. Para a finalizacdo deste trabalho,
apresenta-se no Capitulo 6 as principais conclusdes retiradas durante todo o processo de de-
senvolvimento da pesquisa realizada, bem como propostas para trabalhos futuros a serem
desenvolvidos.



2 RASTREAMENTO VISUAL DE OBJETOS

No decorrer deste capitulo serdo apresentadas as principais metodologias que serviram
de inspiragcdo e motivagdo para o desenvolvimento das técnicas de rastreamento visual desta
dissertacdo. Entretanto, faz-se de suma importancia ressaltar que as técnicas aqui descritas
ndo esgotam em termos descritivos a imensa variedade e possibilidades de técnicas que po-
dem ser encontradas na literatura. Existem varios trabalhos que tentam, de forma ambiciosa,
uma abordagem descritiva das técnicas comumente utilizadas. Desta forma, utilizando como
referéncia estes trabalhos, propde-se aqui uma breve adequacio de vocabulario e descri¢do
de técnicas que foram utilizadas como referéncia ou comparadas com os resultados obtidos

pela metodologia proposta e desenvolvida neste trabalho.

2.1 CONCEITOS E DEFINICOES BASICAS

As metodologias de rastreamento visual ainda sdo assunto de elevada relevancia para a
comunidade cientifica de visdo computacional, principalmente devido as grandes quantida-
des de aplica¢des como: sistemas de vigilancia, video-monitoramento, interagdes homem-
madquina e veiculos auténomos, etc. O rastreamento visual de objetos tem sido alvo de
grandes esforcos nas ultimas décadas, em que o desafio pela busca do desenvolvimento de
metodologias robustas referentes aos aspectos relacionados principalmente a variacdo de
aparéncia do objeto (alvo) e dos fatores externos ao objeto rastreado que dificultam todo o

processo de rastreamento.

O rastreamento visual de objetos tem como principal objetivo seguir um objeto durante
sua trajetoria desenvolvida por todos os quadros de uma seqiiéncia de imagens, mantendo
uma estimativa correta sobre sua trajetdria e tamanho ao longo do tempo. Os principais
fatores externos que dificultam a correta realizacdo deste tipo de metodologia ocorrem em
situacdes quando ha diversas alteracdes no ambiente escolhido de aplicacdo e/ou elevado
grau de semelhanca entre o ambiente e o alvo. Além destas situacdes, ainda é possivel
se deparar com problemas de oclusdes que ocorrem quando outro objeto (ou elemento que
compde o ambiente) oculta parcial ou totalmente o alvo a ser rastreado. Outro problema
que pode ser encontrado € o efeito de feature drift. O feature drift ocorre quando ao modelo
do objeto rastreado, sdo incorporadas informagdes além do contorno do objeto, como parte
da regido de interesse a ser rastreada. Com o tempo, o objeto a ser rastreado se perde,
dificultando a realizag@o do rastreamento visual. Adicionalmente todos estes fatores ainda
podem ser agravados pelas mudancas de iluminagdo, erros de quantizacdo de video, entre

outros fatores que podem ser encontrados no ambiente de aplicacdo deste tipos de técnicas.

De acordo com [17], as metodologias desenvolvidas para o rastreamento visual de ob-



jetos em seqiiéncias de imagens devem possuir as seguintes caracteristicas basicas para que

alcance sucesso em sua realizagdo, a saber:

e Robustez - O método tem que ser capaz de seguir o alvo em diversas situacdes como
fundo da imagem difusa (i.e., cluttered environment), mudancas de iluminacao, oclusdes

e movimentos complexos do objeto durante sua trajetoria.

e Adaptabilidade - Mesmo com as varia¢des do fundo da imagem, o alvo também pode
realizar mudancas bruscas de trajetéria que podem alterar a sua forma de contorno durante
o rastreamento (por exemplo, objetos rigidos assimétricos realizando uma rotacdo). O
algoritmo tem que ser capaz de adaptar-se a nova aparéncia do objeto na cena.

e Processamento em tempo real - E desejivel que aplicagdes de visdo computacional se-
jam capazes de realizar as atividades designadas respeitando o critério de tempo real de
execucdo. Neste caso, a carga computacional de processamento empregada deve ser tal
que permita a metodologia proposta executar todos os procedimentos com tempo de pro-

cessamento menor do que taxa de aquisi¢ao do sistema de captura de imagens.

2.2 REPRESENTACAO DOS OBJETOS A SEREM RASTREADOS

Durante o rastreamento, um objeto pode ser representado de acordo com a finalidade
desejada para a aplicagdo, possibilitando andlises posteriores. De acordo com [1], dentre as

diferentes formas de representar o objeto que se deseja rastrear, podemos citar:

e Pontos - Geralmente um tnico ponto € utilizado para representar o centréide do alvo.

Quando se tem vérios pontos, estes podem abranger outras partes do objeto em questao.

e Formas geométricas primitivas- Dentre as formas geométricas basicas, pode se utilizar
uma elipse (ou um retdngulo) que delimita o objeto a ser rastreado. Esta representacdo é

ideal para alvos rigidos, mas também pode ser utilizada em objetos ndo rigidos.

e Silhueta/Contorno do objeto - O contorno do objeto é formado pelas bordas e a regido
interna do contorno € a silhueta. Este tipo de representacdo e muito util para alvos com

formas complexas, como por exemplo, formas ndo rigidas.

e Formas articuladas - Este tipo de representacdo decompde a forma do objeto como um
conjunto de pecas articuladas, conectadas por meio de juntas. Neste caso, estas reagem de

acordo com o modelo cinematico do movimento.

A Figura 2.1, reproduzida de [1], apresenta exemplos de algumas possiveis representa-
cOes para o objeto a ser rastreado. A escolha de qual forma serd utilizada afetard diretamente



a capacidade da metodologia escolhida de realizar o rastreamento com sucesso. Por exemplo,
objetos nao-rigidos dificultam o rastreamento quando se € escolhido uma forma de represen-

tagcdo fixa (como um retangulo).

/

e\

(h) (i)

Figura 2.1: Exemplo de possiveis representacdoes de Objetos a serem rastreados: (a) Cen-
tréide, (b) Multi-pontos, (c) Forma rectangular, (d) Forma eliptica, (e) Formas articuladas,

(f) Esqueleto articulado, (g) Contorno de pontos, (h) Contorno continuo e (i) Silhueta. [1]

2.3 CARACTERISTICAS COMUNS PARA RASTREAMENTO

Algoritmos de rastreamento por visdo computacional, em sua maioria, utilizam alguma
caracteristica propria e relevante do objeto a ser rastreado, de maneira tal, que permita sua
distin¢do dos demais elementos constituintes da cena. Estas caracteristicas sdo utilizadas
como parametro principal de entrada nestes tipos de algoritmos com o intuito de permitir
sua correspondéncia nas imagens subseqiientes. Inspirado no trabalho de [1], as subse¢des a

seguir listam as principais caracteristicas utilizadas em algoritmos de rastreamento visual.

2.3.1 Cor

A cor aparente de um objeto estd delimitada por duas propriedades fisicas: a distribui-
cdo espectral de iluminacdo e a reflectdncia das superficies iluminadas[1]. Dependendo da
aplicacdo, pode-se escolher o modelo de cor RGB que decompde a cor como uma combina-
cdo de trés cores: o vermelho (R), o verde (G) e o azul (B). A dificuldade que este modelo
apresenta € sua inerente sensibilidade as mudancas naturais de cor para a percep¢ao do olho
humano. Outro modelo de cor também muito utilizado € o HSV (do inglés Hue, Saturation

and Value), que representa uma determinada cor como uma associagao de trés componentes:
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a Matiz (H) que corresponde a intensidade espectral de cor, Saturacao (S) que representa o
grau de pureza de uma cor e o Valor(V) que corresponde a intensidade luminosa (brilho).

Este modelo € representado por um espaco de cor uniforme a percep¢ao humana.

2.3.2 Bordas

Geralmente, as bordas dos objetos nas imagens geram grandes variacdes de intensidade
de brilho, o que permite a utilizacdo desta informagcdo como uma caracteristica a ser ras-
treada em uma seqiiéncia de imagens. Esta variacdo permite a implementacao de técnicas
baseadas no gradiente espacial destas regides de borda. As bordas sdo pouco sensiveis as
mudangas de iluminacdo se comparadas com métodos baseados na cor dos objetos. A titulo
de exemplo, na Figura 2.2 € apresentada uma metodologia para rastreamento de pedestres
proposta por Gavrila[2] em que foi utilizado como informacao principal o contorno (borda)
do objeto a ser rastreado em conjunto com a classificacdo hierdrquica baseada em modelo
com a transformada de distancia de Hausdorff [18].

2.3.3 Textura

A textura permite definir a varia¢do da intensidade luminosa de uma superficie, em que a
partir desta caracteristica gera-se um descritor composto por filtros sucessivos para definir as
informacdes de suavidade e regularidade. Em Ojala et al. [19] € apresentado um algoritmo
para segmentacdo de texturas em imagem a partir da amostragem circular de pixeis e média
de histogramas normalizados (Figura 2.3 reproduzida de [19]). Estes descritores em escala
de niveis de cinza foram denominados Padroes Bindrios Locais (do inglés Local Binary
Patterns). Estes descritores gerados no processo de segmentacdo podem ser utilizados como

entrada de um algoritmo de rastreamento visual em imagens.

2.3.4 Caracteristicas espaco temporais.

Ao se optar por descritores locais em seqii€éncias de imagens, torna-se possivel estabe-
lecer a relagdo espago-tempo do movimento descrito no dominio da imagem, bem como as
variagOes de escala de forma independente. O trabalho apresentado em [20] propde uma
metodologia de avaliagdo para combinacdes de detetores e descritores, utilizando diferentes
conjuntos de dados para se obter uma correlacdo adequada entre eles. Este tipo de abordagem
permite, como apresentado por [21], a obten¢@o de um descritor com vetores tridimensionais
para imagens. Este descritor pode ser obtido realizando a integracdo das informacdes prove-
nientes de seus gradientes e de suas orientagdes.



(©) (@

Figura 2.2: Método de rastreamento de bordas proposto por Gavrila [2]: (a) Imagem Original
(b) Modelo (c) Bordas da Imagem (d) Transformada de Distancia.
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Figura 2.3: Representacdo do método de segmentacdo de texturas, os pontos pretos e brancos

representam 1 e 0 de acordo com o limiar de semelhanca entre os pixels vizinhos

2.3.5 Fusao por miltiplas caracteristicas.

Dependendo do tipo de aplicacdo de rastreamento desejada, a utilizacdo de métodos que
realizam a incorporacdo (ou fusdo) de diversas caracteristicas do objeto a ser rastreado for-
necem resultados relevantes. Neste tipo de abordagem pode-se fazer uso de caracteristicas

ou informacdes diversas, como: intensidade luminosa, bordas, cor, silhueta, etc.

Entre as diversas aplica¢des que utilizam esta combinagdo de caracteristicas descritivas,
podemos destacar o trabalho apresentado em [22]. Neste trabalho, foi utilizada uma re-
presentacdo por uma matriz de covariincia das caracteristicas discriminantes do alvo a ser

rastreado a partir das informacdes provenientes da geometria de Riemann [23].

Trabalhos recentes inspiraram técnicas de rastreamento por fusdo de multiplas caracte-
risticas a partir da forma como o ser humano consegue agir para reconhecer os objetos. Em
uma traducao livre do termo em inglés Enhanced Biologically Inspired Model (EBIM), este
tipo de metodologia foi denominada "Melhoria do Modelo por Inspiracdo Bioldgica". Foi a
partir desta abordagem que, no trabalho descrito em [24], foram feitas inovacdes para me-
lhorar o modelo dos objetos a serem rastreados, inspirado no cértex visual humano primdrio
(encarregado do processamento de informagdo dos objetos estdticos € em movimento e que
também auxilia no reconhecimento de padrdes). Variantes desta modalidade de rastreamento
podem ser encontradas no trabalho [3], em que é proposta a definicado de Regides de Aten-
cdo (do inglés Attentional Regions (Ars) tendo como base a dindmica da percepg¢ao visual
humana, no qual o processamento concentra-se na informacao relevante e importante do sis-
tema de rastreamento visual. A titulo de exemplo, a Figura 2.4, reproduzida de [3], ilustra
uma abstracdo de possiveis descritores Ars que podem ser utilizados no quadro da Monalisa
de Da Vinci.



Figura 2.4: Exemplo de trés regides Ars [3]

2.4 RASTREAMENTO POR CORRESPONDENCIA DE REGIOES

Esta metodologia de rastreamento deve ser utilizada para encontrar a correspondéncia de
um ponto de interesse a ser rastreado em um quadro da imagem no instante de tempo ¢ — 1
no instante de tempo ¢ a partir da utilizacdo de uma Fun¢cdo de custo, como apresentado
em [25]. Com esta abordagem, € possivel extrapolar a idéia de correlagdo ponto-a-ponto da

imagem para a correlacio entre as regioes da imagem.

Entretanto, por se tratar de um procedimento basicamente deterministico de rastrea-

mento, esta metodologia apresenta algumas restri¢des:

e Suavidade espacial: O objeto a ser rastreado ndo poderd realizar movimentos abruptos
entre um quadro e outro na sequéncia de imagens, ou seja 0 movimento dos pixeis tem

que manter uma distancia curta de variacao entre um frame e outro;

o Maxima velocidade: Define a velocidade limite superior em que pode se movimentar o

objeto e limita a correspondéncia da vizinhanca do objeto a ser rastreado;

e Baixas variacoes de velocidade: Assume-se que a direcdo e o médulo da velocidade nao

mudam de forma extrema;

e Corpo Rigido: Assume-se que a forma tridimensional do objeto permanece constante
durante sua trajetoria, ou seja, a distancia entre dois pontos do objeto permanece constante

ao longo do tempo.

Estas restri¢des nao se aplicam somente para os métodos deterministicos e algumas delas
podem apresentar-se em metodologias estocdsticas, A proposta desenvolvida neste trabalho,
ndo sofre de estas limitagdes devido a seu comportamento inercial que aumenta a sua velo-

cidade de resposta diante mudangas rapidas do objeto rastreado.



A realiza¢do do método consiste na andlise do padrao do nivel de cinza em torno de um
ponto de interesse e na busca pelo padrao correspondente na imagem seguinte. Dada uma
imagem, define-se uma regido J (x, y) em torno de um ponto p(z,y) da regido de interesse.
Consideram-se entao regides correspondentes .J'(z + w, y + h) deslocadas horizontal e ver-
ticalmente por um nimero inteiro de pixels que correspondem a largura (w) e altura (h) da
regido respectivamente. A correspondéncia do padrdo de cinza entre as regides € quantifi-
cada na forma de uma funcao de custo. Esta funcao de custo dependerd das intensidades das

duas janelas e é representada como

f(J, J (w, h)). (2.1)

Sendo uma medida da disparidade (separacdo ou distancia entre os elementos correspon-
dentes), a procura da correspondéncia entre as regides consistird entdo na minimizagao (ou
maximiza¢do) desta funcio de custo. A escolha de processos de minimiza¢do ou maximiza-
cdo dependerd exclusivamente do tipo da fun¢do de custo utilizada. No caso da utilizacao
de funcdes de correlagdo serd a maximizacdo e para fun¢des de similaridades faz-se uso da
minimizagao.

2.4.1 Funcoes de Custo

Em [26], sdo apresentadas Fungoes de Custo empregadas na correlagdo entre sinais uni-
dimensionais (ex.: aidio) e bidimensionais (ex.: imagens). As fun¢des Soma Absoluta das
Diferencas (Sum of Absolute Differences - SAD) e Soma do Quadrado das Diferencas (Sum
of Squared Differences - SSD) sao utilizadas em diversas aplicacdes que demandam proce-
dimentos de minimiza¢do das fungdes de custo. Outras aplicagdes que utilizam fungdes de
custo podem ser encontradas nos trabalhos de [27], [28], [29], [30], [31] e [32].

2.5 RASTREAMENTO POR SEGMENTACAO

Em visdo computacional, entende-se a segmentagdo como a divisdo de uma imagem em
partes que compartilham alguma caracteristica em comum. Existem diferentes algoritmos
e métodos de segmentacio baseados em informacdes temporais e espaciais provenientes da
imagem. Desta forma, se estas regides podem ser detectadas ao longo da execu¢@o no tempo
em uma seqii€éncia de imagens, este processo pode ser considerado como uma metodolo-
gia de rastreamento baseada na segmentacdo de imagens. Todo processo de segmentacao
necessita da elaboracdo de algum tipo de descritor especifico, que seja capaz de detectar a
informacgdo de interesse do objeto em que se deseja rastrear. A titulo de exemplo, € possivel
encontrar na literatura comum da drea de visdo computacional algoritmos de rastreamento
baseados na segmentacio das caracteristicas descritas na Secao 2.3.
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Algumas variagdes desta metodologia, em uma abordagem melhorada e mais eficiente,
podem ser facilmente encontradas na literatura. O trabalho de Wang e Yagi [4] descreve um
algoritmo de sobre-segmentacao (Figura 2.5), em que se divide o objeto em sub-regides para
acelerar o processo de segmentacdo. Para tal, faz-se o uso de drvores com as informacdes de
cor (no espaco RGB, por exemplo) e orientacdo espacial das regides a serem segmentadas.
A Figura 2.5-(b) descreve o resultado do processo de sobre-segmentagao proposto por [4].
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Figura 2.5: Exemplo do processo de sobre-segmentagdo: (a)lmagem original e (b)Imagem

sobre-segmentada baseada na similaridade de cores [4]
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3 PRINCIPIOS DE FILTRAGEM ESTOCASTICA

Neste capitulo, serdo descritas as principais metodologias utilizadas como ferramental
tedrico na implementagao de filtragem estocdstica. Ressaltamos que nao se tem o objetivo de
esgotar o assunto, mas sim descrever os principios bdsicos da utilizagdo de filtros estocasticos

para rastreamento visual.

3.1 FUNDAMENTOS BASICOS DO PROCESSO ESTOCASTICO

Ao estudar um fendmeno real, surge o problema relacionado a obtencdao de modelos
que se aproximem ao méaximo do comportamento real do fendmeno em estudo. E comum
fazer uso de modelos matemadticos simplificados devido a elevada complexidade em obter
modelos fiéis ao fenomeno real que deseja estudar. Com este modelo matematico simpli-
ficado, busca-se uma quantificacdo do comportamento dos fendmenos em estudo, mas em
diversas situagdes estes modelos matematicos ndo conseguem refletir este comportamento,
sendo necessdrio o emprego de métodos mais detalhistas, muitas vezes com elevado grau
de complexidade. Uma destas modalidades de modelagem detalhista propde uma solucao
probabilistica de modelagem utilizando uma representacdo por processos estocdsticos. Os
processos estocdsticos sdo representados por varidveis aleatorias e fungdes destas varidveis

aleatorias.

Diferente dos métodos estatisticos amostrais, a resposta de um processo estocastico serd
uma fun¢do ou uma sequéncia de valores e ndo apenas um ndmero [33]. Essa fun¢do em
geral representa a densidade de probabilidade de um conjunto de resultados possiveis para

uma determinada variavel aleatoria.

3.1.1 Variavel Aleatoria

Uma varidvel aleatdria € uma varidvel cujo valor € igual ao resultado de um experimento
aleatdrio, ou seja, representa todo o espaco amostral da experiéncia realizada. Dependendo

do tipo de experimento, esta varidvel pode ser de natureza continua ou discreta[33].

3.1.2 Funcao Densidade Probabilidade

Para uma varidvel aleatdria continua, a funcdo densidade probabilidade descreve a pro-
babilidade de uma varidvel aleatdria assumir um determinado valor dentro do conjunto dado.
Em outras palavras, a func¢do densidade probabilidade € uma expressdo matemaética que re-

presenta o comportamento provavel de um conjunto de resultados possiveis da varidvel ale-
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atéria [33].

3.1.3 Regularidade estatistica

Um modelo matemético deve possuir a capacidade de definir o comportamento de um
sistema ao longo do tempo. Para isso, observa-se a resposta de um experimento obtido depois
de realizar as experi€éncias um determinado nimero de vezes n, e o valor da resposta obtida
tende a um valor médio do conjunto de resultados esperados. A este fendmeno confere-se o

termo de regularidade estatistica.

Ao se repetir muitas vezes o experimento, ou seja quando n tende ao infinito, t€ém-se

Jl,lgofk(n) = Dk, 3.1

onde f}, representa a frequéncia de ocorréncia do evento &£ como resultado da experiencia,

pr € conhecido como a probabilidade do evento k.

3.1.4 Probabilidade condicional

Supondo que temos dois espagos amostrais A e B, e sabemos que eles estio relacionados
entre si, de tal maneira que o conhecimento sobre o evento B nos dé uma informacao sobre o
evento A. Para modelar essa informagdo, empregamos a probabilidade condicional p(A|B),
que pode ser definida como:

p(BNA)
p(B)

Esto quer dizer que para encontrar a probabilidade de A, tendo como certeza que o evento

p(B|A) = (3.2)

B ocorre, O espaco amostral S, ao qual pertencem A e B, se reduz ao espaco B com a
expressdo p(B), além de depender da probabilidade de que eventos que pertencem ao espago

A e B ocorram, amostrada por la expressao p(B N A) para avaliar a ocorréncia de A.

3.1.5 Probabilidade total

Seja S o espaco amostral de um dado experimento que foi divido em p; partes. Define-se

A um evento contido no espago amostral, entdo pode-se definir que:
A=(ANS) (3.3)

e que:

S=> p (3.4)



Entdo a probabilidade de p(A) pode ser estendida como:
p(A) = P(ANS). (3.5)

Substituindo S e aplicando a regra de distribuicdo tem-se:
p(A) => p(Anp). (3.6)

Manipulando a equagao anterior, temos que:
p(A) = p(Alp:)p(p:) (3.7)

3.1.6 Regra de Bayes

A regra de Bayes considera a relagdo entre incertezas no conhecimento da ocorréncia de
um evento. De acordo com [34], a partir de dois eventos mutualmente dependentes A e B,
pode-se escrever uma expressao para a probabilidade condicional seguindo a regra de Bayes

como apresentado na Equacdo 3.8.

p(BJA)P(A)
p(B)

em que p(A|B) é a probabilidade a posteriori, p(B|A) a probabilidade de verossimi-

p(A|B) = (3.8)

lhanga, p(A) e p(B) sdo as probabilidades a priori dos eventos. Com a regra de Bayes é
possivel conhecer o comportamento de A, tendo como base o comportamento individuais de

A e B anteriores e sua probabilidade conjunta para obter uma estimagao resultante.

3.2 RASTREAMENTO UTILIZANDO FILTRAGEM ESTOCASTICA

O processo de rastreamento utilizando filtragem estocdstica € tratado como um problema
de estimacdo. A idéia fundamental € obter a estimacdo precisa da posi¢do atual do objeto a

ser rastreado a partir das observacdes.

A partir desta prerrogativa, o objeto a ser rastreado é definido por uma varidavel de estado
vetorial que permite caracterizar este objeto. No caso do rastreamento visual, esta varidvel
pode ser um vetor que contenha as posi¢des horizontais e verticais no dominio da imagem,
bem como quaisquer outras informa¢des como média do histograma normalizado, por exem-
plo.

Dessa forma, o rastreamento pode ser definido como uma sequéncia de estados { X;,t € N}

sendo o modelo de espaco de estados definido pela Equagao 3.9.
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Xy = ft(Xt—lu wt—l)

3.9
Y, = ht(Xta'Ut) G2

Onde f(.) e h(.) sdo geralmente definidas como fungdes ndo lineares, X, € o vetor de
estado do objeto no instante de tempo ¢, e Y, representa o conjunto de observacdes do objeto
no instante ¢. w representa a incerteza da varidvel de estado descrita por uma funcao de va-
ridvel aleatdria. v representa a incerteza nas observacdes, com a mesma natureza estocastica

que w, sendo w e v independentes [35].

O objetivo do rastreamento € obter uma estimacao com certo nivel de incerteza do estado
de X, utilizando o estado anterior e as observagdes realizadas. A partir desta afirmacdo, a

Equagdo 3.9 € escrita na forma probabilistica como:

Xy ~ (Xt’XtA; wtfl)

(3.10)
Yt ~ (Yt|Xt7 Ut).

De acordo com [36], o processo de estimagdo, partindo do estado anterior e das observa-
coes do objeto, pode ser resumido em duas etapas:

e Predicdo: Com o modelo da equagdo dinamica e a funcdo densidade de probabilidade
de uma varidvel a ser estimada, calculada no instante de tempo ¢ — 1, obtém-se a funcao

densidade de probabilidade a priori do estado atual, ou seja p(X;|X;_1).

e Atualizacio: A partir das observacdes no instante de tempo ¢ definidas por p(Y,|Xy),
obtém-se a func¢éo densidade probabilidade a posteriori p(X;|'Y,).

Para ambas etapas, assume-se que as varidveis sdo mutuamente independentes e ainda
faz-se necessdria a hipdtese de que € suficiente a utilizagdo do estado imediatamente anterior

para estimar o estado atual, ou seja:

p(Xt|X1...Xt_1) :p(Xt|Xt_1>. (311)

A partir da consideracdo anterior, vale ressaltar que as observagdes dependem somente
do estado atual, e portanto, cada observagdo € independente das demais j4 obtidas, conforme

apresentado em [35]:

p(YL, Y7 Y'XY) = p(YXHP(Y?... Y X (3.12)

3.2.1 Regra de Bayes para rastreamento

Para obter uma estimativa do estado X, é preciso obter diferentes valores das obser-

vacdes Y no instante £, requeridas para construir a funcdo densidade de probabilidade
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p(X¢|Y:). Assuma-se que a fungdo densidade de probabilidade inicial p(Xo|Y) = p(Xo)
ou funcdo densidade de probabilidade a priori do vetor de estado.Suponha-se que e possivel
avaliar p(X;_1|Y,;_1) no tempo ¢ — 1. O estado de predi¢do empregando o modelo de estado

dado por 3.9 e a Equagao Chapman-Kolmogorov [36] pode ser escrito como:

(XY ) = / DK% (K [ Y1) X (3.13)

Aqui, a equagdo tem em consideracdo as condi¢des de independéncia definidas pelas
equagdes 3.11 e 3.12, por tanto, p(X;|X;_1, Yi—1) = p(X¢|X;-1). O modelo de probabilis-
tico de evolugio de estados p(X;|X;_1) € definido pelo modelo 3.9 e pelo conhecimento da

evolucdo de w;_1.

Agora sim ao tempo ¢ e realizada uma medida Y, da observagao do estado, esta pode ser

empregada para atualizar o estado a priori com a regra de Bayes, como apresentado a seguir:

p(Yt’Xt>p(Xt|thl)

XYy = 3.14
PIX[Y:) (YY) ( )

onde a costante de normalizacdo
p(Ye| Y1) = /p(Yt|Xt>p(Xt‘Yt—1)dXt~ (3.15)

depende da fungdo de probabilidade p(Y:|X;) definido pelo modelo de observagio 3.9
e a evolucdo do v. Na etapa de atualizacdo 3.14, a obervagcao Y, € utilizada para modificar
a funcdo densidade de probabilidade a priori e obter a fun¢do densidade de probabilidade a

posterior requerida para o estado atual.

A partir de todas as premissas e equagdes anteriores o valor esperado de E,x,v,) (X)

pode ser definido como:

Epxy,) (Xe) = /ti(thYt)dXt (3.16)

3.3 FILTRO DE PARTICULAS

Para obtencao da funcdo densidade de probabilidade a posteriori, o filtro de particulas é
considerado uma boa alternativa, devido a sua resposta a sistemas nao-lineares multimodais
[37], assim como pelo fato de ser baseado no método de Monte Carlo[38]. Atualmente
existe uma vasta literatura a respeito das diversas formas de implementacio para o Filtro
de Particulas. Neste trabalho, € utilizada a versdo inspirada na Amostragem Sequencial por
Importancia (do inglés Sequential importance resampling (SIR)) e na sec@o a seguir sao

apresentadas as principais caracteristicas desta implementacao.
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3.3.1 Amostragem Sequencial por Importancia

A ideia principal deste método € conseguir uma representacdo da func¢do de densidade de

probabilidade a posteriori com um conjunto de amostras aleatdrias com pesos associados.

Seja {Xi, w}C}Z]\il um estado aleatério, sobre um estado X que caracteriza a funcao de
densidade de probabilidade a posteriori p(X;|Y},), onde (X%, i = 0, ..., N,) é um conjunto
de pontos de apoio com pesos associados (w},i = 0,...,Ng) e Xy = (X;,7 = 0,...,k) é
o conjunto de todos os estados no instante k. Os pesos sdo normalizados pela expressao
Zf\il w; = 1 descritas em [36] a densidade a posterior pode-se expressar como a equacao
3.17.

p(Xe|Y}) & Zwk (X, — X2). (3.17)

A teoria de amostragem por importancia, descrita em [38], assegura que pode-se construir
um estimador, onde cada amostra X; e pesos sdo apresentados de acordo com as equagdes
3.18 e 3.19.

X1 o q(X5|XE_,, YY) (3.18)

wi o w' (Yk|X ) (Xk:|X§g—1)
g kot (XZ |Xk 17Ylic)

(3.19)

A distribuigdo ¢(X§|X: |, Y?) é conhecida como densidade de importancia. Uma op-
¢do de escolha desta distribui¢do pode ser intuitivamente definida como ¢(X%|X% |, Y1) =

p(X;|XE ), resultando na equagio 3.20.

wh, o< wh_ p(Y|XL). (3.20)

Um problema muito comum neste algoritmo € o fendmeno da degeneracdo [38], que
surge apOs algumas interacdes quando as particulas adquirem pesos insignificantes e por
consequéncia disso aumenta-se o custo computacional no esfor¢co de atualizagdo das parti-
culas para representar p(X;|Y?). Uma metodologia para medigdo adequada da degeneragio
¢ o tamanho efetivo de amostragem N, [36] definida em 3.21.

N,
Nyjp=——0, 3.21
=1y Var(w;i) 3-21)
onde Var(wji) representa a varianga de wji que € definido por:
. p(X;|Yy)
b 3.22
M X Y, o

18



Devido a complexidade da obtencdo destes valores, pode-se utilizar uma estimagao apro-
ximada para N.s a partir da Equagdo 3.23.

. 1
Nerr = =<mi—
Zi:l Wy,

Um valor pequeno de N, ¢ significa um grande valor de degeneragdo das particulas. Para

(3.23)

evitar este efeito, pode-se escolher um nimero muito grande de amostras, o que dificulta a
etapa computacional.

3.3.2 Reamostragem

O processo de Reamostragem tem como propdsito eliminar as particulas consideradas
fracas (ou com pouco peso) e manter aquelas com maior importancia (ou com grande peso).
Para realizar este processo, utiliza-se a substituicdo das particulas fracas por aquelas com
maior peso, por meio de um processo probabilistico que permita obter um outro conjunto de
amostras que melhor representem a fun¢do discretizada de p(Xy|Y.), conforme apresentado
na Equagdo 3.24.

Ns
P(XiY3) = Y wid (X, — Xj) (3.24)
=1

O resultado da reamostragem é um novo conjunto de particulas com peso uniforme 1/Nj.
Existem diversas alternativas para implementacao de algoritmos de reamostragem em filtros
de particulas, como a amostragem estratificada ou a amostragem residual [39]. O principal
fator de andlise desses algoritmos € o grau de dificuldade computacional na sua implemen-

tacdo.

A seguir, apresenta-se 0 método de reamostragem proposto em[40], onde U representa
uma distribuic@o uniforme. Este algoritmo apresenta uma baixa complexidade computacio-
nal e alta eficiéncia.
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Algoritmo 1: Algoritmo de Reamostragem

Entrada: [{X]",wy, i/} ]

Saida: [{Xi, wi} ]

inicio
Inicializagdo da Funcdo Densidade Probabilidade (FDP) ¢; = 0
para: =2 : N, faca

| obtenc¢do da FDP: ¢; = ¢;_ + w

fim para
Escolha de um ponto de inicio: ul ~ U[0, N !]
paraj = 1: N, faca
Percorrer a FDP: u; = u; + N, *(j — 1)
enquanto u; > c; faca
| i=1+1
fim enqto
Atribua as amostras X7* = X

Atribua os pesos w], = N, *

Atribua os parentes i/ = i
fim para

fim

3.3.3 Algoritmo de Amostragem e Reamostragem por Importancia - SIR

Com o passo de reamostragem, geram-se problemas relativos a diversidade das particu-
las, pois as particulas de maior peso podem ser escolhidas diversas vezes. Outro problema
encontrado com a reduzida diversidade das particulas, € a dificuldade de obtencdo de uma
estimativa suavizada para a trajetdria das particulas. Para evitar estes problemas, o Filtro
de Particulas emprega a amostragem por importancia e a etapa de reamostragem ¢ ativada
dependendo do limite N atribuido para N,y para evitar o processo de perda da diversidade.
Com a reamostragem melhora-se o problema de degeneracdo, concentrando o algoritmo nas
particulas que tem os melhores pesos, € que resultam em uma melhor estimacao. O algoritmo

2 representa de forma condensada os passos para conseguir um filtro de particulas eficiente.

Em [36], sdo apresentadas variagdes do Filtro de Particulas, sempre na tentativa de me-
lhorar o desempenho em relagdo ao efeito da degeneracdo e a perda de diversidade das

particulas.
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Algoritmo 2: Algoritmo de Amostragem e Reamostragem por Importancia
Entrada: [{X;@—lv w2—1}§v§17 Yk]
Safda: [{X}, w}}]
inicio

para: = 1: N, faca
Gera-se X} ~ p(X;|X: )
Calculo do wi = p(Y|X})
fim para
N,
Cilculo dos pesos totais ¢ = Z w},
i=1
paraj = 1: N, faca
| Normalizar w = wit !
fim para
Calculo do N,

se Neff < Nr entao
| Reamostragem empregando o algoritmo 1.

fim se

fim

3.4 FILTRO DE PARTICULAS BASEADO NO METODO DE MONTE CARLO
VIA CADEIAS DE MARKOV

O filtro de particulas baseado no método de Monte Carlo via cadeias de Markov (MCMC)
difere, basicamente, na forma como sdo geradas as particulas. No caso do Filtro de Particulas
SIR, as particulas sdo geradas de forma aleatdria e sdo independentes e o grau de éxito de-
pende da densidade de particulas geradas. No caso do Filtro de Particulas MCMC, a geragdo
das particulas se faz por um processo iterativo, conseguindo assim particulas dependentes
do estado de transicdo. O método empregado para gerar Filtros de Particulas inspirados em
cadeias de Markov utilizam o algoritmo de Metropolis-Hassting [41] descrito na Secdo 3.4.1
a seguir.

3.4.1 Algoritmo de Metropolis-Hassting

O algoritmo Metropolis-Hassting utiliza uma distribui¢do ¢(X|X*), onde X*, é um can-
didato que podera ser aceito ou rejeitado de acordo a densidade a(X|X™*) que pode ser
descrita como:

r(X[X*) se r(X[X*) <1

(3.25)
1 se (X|X*)>1

a(X|X*) = {
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onde,

m(X)q(X[X")

rXX) = TR %),

(3.26)

Se o candidato for aceito, este ocupard uma nova posi¢do, se for rejeitado manterd sua
posicdo atual no espaco de estados. Considerando a posi¢do independente do estado da
cadeia de Markov, a amostragem independente para a distribui¢do proposta ¢(X*|X?) =
q(X ) pode ser definida pela Equagdo 3.27.

o = min (1, 282;) onde, Z(z) = 7;8;) (3.27)

Para o algoritmo de Metrépolis-Hassting com uma distribui¢@o proposta simétrica q(X*|X?) =

q(X?|X*), a probabilidade de aprovagio fica definida como:

a = min (1, %) (3.28)

3.4.2 Estimacao

Logo apés a geragdo das particulas, passa-se ao processo da estimagdo da distribui¢do

probabilidade a posteriori m(X) descrita por:

T(Xx) = p(YlXi)D_ p(XeXs1), (3.29)

onde p(Y|X}) é a fungdo de distribui¢do do modelo de observagdo e p(Xy|Xy_1) é
func¢do de distribuicdo do modelo de movimento a priori. O valor do estado Xy, pode ser

estimado como uma aproximagao de Mdximo a posteriori (MAP), como:

X = Ximar (3.30)

imaz = argmax; {m(X:)} (3.31)

3.5 DISTANCIA BHATTACHARYYA

De acordo com [42], considerando duas populagdes multinomiais com /N categorias de

classes com probabilidades associadas py, pa, ..., pn € Py, Dy, - . ., Py respectivamente, seja

SVpi=1e XY p, = 1. Nota-se que (/P1s---»/PN) € /P - - n/P)y) podem ser consi-

deradas como os cossenos diretores de dois vetores no espaco N-dimensional. Como medida

22



da divergéncia entre duas populacdes emprega-se o quadrado do angulo entre dois vetores
de posi¢do. Seja # o angulo entre os vetores, entdo de acordo com [43]), tém-se:

N
cos(f) = Z\/pip;. (3.32)

A medida Bhattacharyya pode ser usada para comparar a similaridade de dois histogra-
mas. Sejam R; S; as frequéncias normalizadas no bin ¢ de dois histogramas, entdo, podemos
assumir que R; e S5; sdo distribui¢des de uma varidvel aleatdria, entdo a medida Bhatta-

charyya sera:

MB =Y /RS, (3.33)

Para dois histogramas idénticos M B = 1 o que indica uma correspondéncia perfeita.
Se M B = 0 indica uma divergéncia total, ndo existindo nenhuma similaridade entre os

histogramas avaliados.

Ap6s finalizar esta apresentacdo dos fundamentos probabilisticos aplicados neste traba-
lho, o Capitulo 4 a seguir descreve a metodologia proposta de elaboracdo do rastreamento

visual utilizando Filtro de Particulas.
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4 METODOLOGIA PROPOSTA

No decorrer deste capitulo, sdo apresentadas as etapas componentes do sistema de ras-
treamento visual, destacando-se a escolha de cada uma das alternativas e melhorias apresen-
tadas. Apresenta-se também a andlise da complexidade computacional, com o objetivo de
obter uma estimativa da carga computacional em comparacio a complexidade computacional
da implementacdo de um Filtro de Particulas em sua forma padrdo. A carga computacional
da metodologia proposta € essencial na anélise da sua viabilidade para utilizacdo em tempo
real.

4.1 FLUXOGRAMA DO ALGORITMO PROPOSTO

A seguir, apresenta-se o fluxograma dos dados do algoritmo proposto Figura 4.1, cada

uma das etapas presentes sdo desenvolvidas ao longo das secciones da metodologia.

4.2 MODELO E DISTRIBUICAO DE CORES

Esta metodologia proposta foi elaborada para realizar o rastreamento visual a partir de
informagdes baseadas no modelo de cor HSV cujas distribui¢des de cor melhoram a robus-
tez contra situacdes de ndo-rigidez, rotacdo e oclusdo parcial do objeto a ser rastreado no

dominio da image.

4.2.1 Modelo HSV

O modelo HSV ¢é formado por trés componentes : H(hue) matiz, S (saturation) saturagao
e V (value) valor ou brilho. A matiz, representa uma cor do espectro, e possui valores entre 0
e 360 graus, dentro de um circulo cromético (Figura 4.2). O valor de 0 graus corresponde a
cor vermelha, enquanto 120 graus corresponde ao azul e 240 graus corresponde ao verde. A
saturagdo varia entre 0 e 100% e representa o grau de pureza da cor: quanto maior o valor da
saturagcdo, maior a pureza; quando este valor € muito pequeno, a cor tende a escala cinza. O
canal valor pode variar entre 0 e 100%, representando a intensidade de brilho da cor. Quanto

maior o valor, mais claras tornam-se as cores, o valor zero representa a cor preta.

A partir da escolha do modelo de cor, esta metodologia propde incluir apenas os planos
H e S, j4 que esses planos possuem maior informacdo relativa ao objeto a ser rastreado,
permitindo segmentar o objeto das regides ao seu entorno. Para alcancar maior estabilidade

nas amostras, utilizou-se um histograma combinado dos planos H e S com 10 bins para cada
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Figura 4.1: Fluxograma do algoritmo proposto.
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Figura 4.2: Modelo de Cores HSV (retirado de [5]).

um. A divisdo da distribui¢do de cor em um histograma € uma maneira de discretiza-la.
O histograma necessita ser normalizado para facilitar a sua comparacdo e sua atualizagdo
ponderada. A figura 4.3 mostra um exemplo de histograma normalizado dos planos H-S de
um objeto a ser rastreado.

4.3 ATRIBUICAO DE PESOS

Para cada uma das amostras geradas € realizado o cdlculo do histograma H-S da édrea
representada H', e em seguida € realizado o célculo da distAncia Bhattacharyya com o histo-
grama do objeto rastreado H?, a partir da Equacdo 4.1:

dyo_pi =1 — MB, .1

onde MB, é a medida de Bhattacharyya calculada de acordo com a Equag¢do 3.33. Com
isso obtém-se uma quantificacdo da similaridade dos histogramas de cores. Emprega-se esta
medida por ser uma relacdo que ndo depende do numero de bins presentes nos histogramas
a serem comparados, nem do tamanho de distribui¢do de cada bin de acordo com o analise
efetuado em [43]). Este valor é empregado para calcular o peso de cada particula de acordo

com a expressdo usada em [44], como:

w; = exp(—)\dzO_Hi), (42)

em que A é uma constante, com o valor de 20 (valor sugerido em [44]). A varidvel
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Porcentagem Nermalizado

Matiz

Saturagio

(b)

Figura 4.3: Histograma H-S: a) Objeto a ser rastreado (envolvido pelo retangulo branco); b)

Histograma de matiz e satura¢ao do objeto.
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dgo_pi, € 0 valor da distancia Bhattacharyya da amostra :. Com isto, assegura-se que as
amostras possuem maior similaridade com o histograma do alvo terdo peso maior, e aquelas

com baixa similaridade terdo um valor pequeno de peso.

A Figura 4.4 mostra um exemplo em que a imagem de dimensdes 700x500 pixeis, estd
dividida em regides de dreas iguais. Escolhe-se uma amostra (marcada com um quadrado
preto), com quatro regides vizinhas divididas em partes de igual 4rea. E possivel observar
como a distancia Bhattacharyya muda ao longo da imagem, pois um valor muito pequeno
significa que o histograma desta drea possui muita similaridade como a drea padrdo esco-
lhida. Nesta abordagem, tem-se uma diferenca notédvel entre as regides da imagem. A partir
da mesma Figura 4.4, observam-se os pesos calculados a partir da Equacao 4.2, empregando
as divisdes anteriores. Neste caso a diferenca € notdria, obtendo uma melhor segmentacao

da regido de interesse na imagem.

44 MODELO DE ATUALIZACAO DO HISTOGRAMA

Para fazer o processo de atualizag¢do do histograma faz-se o uso do valor médio do peso
das particulas, que fornece a informacao sobre a relagc@o entre as particulas e o objeto rastre-
ado. Quando este valor estd acima do limite w,,;,, entdo o histograma do objeto rastreado
€ atualizado. Este valor também € utilizado para a detecc¢io da oclusdo, evitando que o his-
tograma se atualize com valores errados ou adquira valores de cor do entorno (equivalente
ao efeito drift em técnicas de rastreamento por template-matching [25]). Para fazer esta atu-
alizacdo, segue o modelo empregado por Li et al. em [45], que propde uma combinacao
ponderada das informacdes dos histogramas do objeto a ser rastreado no instante anterior
(H{ ,), no instante inicial do rastreamento (HY_,), da ponderagdo dos estados das particu-
las (Hf“’"'X ) e da particula com maior peso (Hﬁ/f P). Logo, o modelo de atualiza¢do pode ser
definido na Equacgdo 4.3 a seguir.

HY = (1-a—p-7H + ()H;""* + (3)HY" + (v)H{_,, (4.3)

onde os valores de «, $ e 7 s@o escolhidos de acordo com a velocidade de mudanca
do alvo. Para o algoritmo proposto, « € o peso normalizado da estimagdo das particulas,
[ € proporcional ao peso normalizado da particula com maior peso; e por dltimo  fixa-se
em 0.1, levando em consideracdo que o alvo muda sua aparéncia durante o rastreamento.
Esta abordagem permite melhorias fundamentais na robustez da metodologia em relacdo as

diversas mudancas que podem ocorrer durante a execugdo do rastreamento.
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Figura 4.4: (a)lmagem original dividida em areas iguais. O quadrado preto representa a area
a ser comparada. (b)Valores da distancia Bhattacharyya para cada regido em comparagao
com o padriao de comparacdo. (c)Valores dos pesos das dreas da imagem.

4.5 FILTRO DE PARTICULAS POR AMOSTRAGEM DE IMPORTANCIA HIBRIDA
A partir das metodologias apresentadas na Secdo 3.3, a proposta desenvolvida nesta dis-

sertacdo segue o algoritmo baseado no Filtro de Monte Carlo via Cadeias de Markov (Se¢ao

3.4). Esta escolha tem como objetivo aumentar a robustez e implementar melhorias no trata-
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mento de oclusdes no processo de rastreamento visual. Tanto a melhoria da robustez, quanto
a de tratamento de oclusdes ocorrem devido a incorporagdao do comportamento inercial dese-
jado do grupo de amostras do filtro, durante a etapa de reamostragem (Secao 3.3.2). A seguir
sdo apresentados os aspectos gerais do algoritmo e em seguida a descricdo mais detalhada
das etapas do método proposto.

4.5.1 Estratégia de reamostragem das particulas

Com o objetivo de melhorar a resposta do algoritmo, propde-se fazer uma divisdo do
grupo total de particulas N,. Cada divisdo (grupo) do espaco de particulas € denotada como
A\, ft, V... onde X + p + v + ... = N,. Na descricdo de espaco de estados, os vetores X1,
X2, X3... representam os estados associados a cada grupo de particulas. A atualizacio dos
estados depende somente do estado no instante anterior e do fator de correlacio c,, entre os
grupos como descrito na Equacgdo 4.4.

(XAIXA’i )
( B‘Xk 1>C1)

POXEX ) (*4)

4.5.2 Algoritmo Metropolis-Hasting

Nesta etapa, Cada uma das distribui¢cdes de probabilidade, obtidas da predicao sdo sub-
metidas a uma avaliac@o para definir a convergéncia das amostras a distribuicdo de X. Para
isso emprega-se o algoritmo de Metropolis-Hassting (Se¢ao3.4.1), fazendo desta forma que

as distribui¢des de probabilidade passem a ser definidas como:

PXAXH) = (XX )p(XE X))
B.,i < <
p(XkB’Xk—l) = a(XkB|X§71)p(XB|Xk 1701)
Ci v ¥
p(X|X)) = aXE XS )p(XE X", c2) (4.5)

Para melhorar a convergéncia das amostras, o algoritmo realiza uma classificagdao das
particulas aceitando aquelas que tem um maior valor de probabilidade, representado pelo
peso w'. Para isso, se faz a comparacdo dos pesos do estado atual da amostra, estado re-
sultante do amostragem, com o peso da particula num estado anterior, ou seja, antes do
amostragem. Com isso garante-se maior efetividade do processo de amostragem, por quanto
sdo retiradas aquelas particulas fracas. O novo set de particulas tem uma probabilidade alta,

o que representa uma melhor estimativa do estado do objeto rastreado.
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Para avaliar o emprego do algoritmo de Metrépolis-Hasting, fizeram-se testes para trés
diferentes tipos de amostragem, com um exemplo simples de rastreamento de um objeto
(uma caixa cinza) sobre um fundo azul, a qual possui um movimento senoidal adicionada de
um pequeno fator de ruido gaussiano com 500 quadros. Sdo empregados diferente nimero
de particulas empezando desde 100 particulas até 3000, de cada prova se obteve o valor
de vezes que € ativado o algoritmo de reamostragem. Se faze a proba para trés diferentes
tipos de amostragem, a saber: algoritmo probabilistico de rastreamento do filtro de particulas
com amostragem por reamostragem de importancia (SIR), Filtro de particulas empregando

o algoritmo de Metropolis-Hasting (AM) e por ultimo algoritmo proposto (FPAH).

600

— FPAH
—AM
500 |- SIR

o~
[
o
T
|

300 - -

200 - -

Numero Reamostragem

100 -

0 | | \ | \
5 10 15 20 25 30

Numero Particulas x100

(a)

Figura 4.5: Gréfica do numero de particulas e o numero de vezes que € empregado o processo

de reamostragem.

Na figura 4.5, verifica-se que quando o numero de particulas € superior a 700, o algoritmo
SIR o ativa o reamostragem durante toda a sequéncia. A resposta do AM e muito similar ao
algoritmo proposto com um nimero pequeno de particulas, entretanto, o FPAH, mantém um

numero de reamostragem menor que 0 AM para um numero maior de particulas, consequén-
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cia de isso, € um tempo de processamento menor, melhorando o desempenho do algoritmo

proposto.

4.5.3 Distribuicdo a posteriori

Para definir a distribui¢do a posteriori m(X) de acordo com a regra de Bayes, relacio-
nando a distribui¢do a priori com a distribui¢do obtida das observacdes de estado, tém-se

que:

m

A v
(X)) = p(YelX}) | ) p(Xi X)) + ) p(XEIXE) + ) p(XF X)) .| . (4.6)

i=1 i=A i=p

Para que esta relacao seja satisfeita, deve-se cumprir a condi¢ao bésica de implementagao

de Filtros de Particulas, descrita na Equacao 4.7.

A o v
A Asi B~ B.i CiyCit
ZP(Xk X3 + ZP(Xk X)) + ZP(Xk X5 t)-- <1 4.7)
i=1 i=A i=p
Esta abordagem genérica, descrita na Equacdo 4.7, permite o desenvolvimento de estra-
tégias diferentes e variadas para o processo de reamostragem, permitindo diversas possibili-

dades para as situagdes encontradas no rastreamento visual.

A partir destas premissas, e também com o intuito de validar a metodologia proposta
para o algoritmo de rastreamento visual desenvolvido, o grupo de particulas foi dividido em
duas partes, denotadas como A e p, com nimero igual de particulas. Dependendo do desem-
penho desejado do algoritmo, podem-se empregar outras divisdes do grupo de particulas,

incorporando as informacdes a serem utilizadas no processo de Reamostragem.

O processo de Reamostragem, nesta abordagem, permite que cada grupo represente um
comportamento diferente de movimenta¢do, o que aumenta a robustez do rastreamento. O
vetor de estados de cada uma das amostras contém os valores de posi¢do em coordenadas
x e y da cena, as dimensdes espaciais do objeto a ser rastreado (comprimento e largura)
delimitados pela regido de interesse (ex.: retingulo que contém o alvo), além da variag¢do da

posicdo a cada instante de tempo.

O conjunto de particulas \ recebe a informagdo proveniente do estado X’ e o atualiza de
acordo com a expressao:
Y A
X=X+ (4.8)

onde r representa o fator de ruido de transicdo gaussiano para cada uma das varidveis de

estado e X, representa o estado resultante da predi¢do. Ja para o conjunto de particulas p, o
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processo de atualizacdo € definido pela Equacdo 4.9:

XP =X +vtr, (4.9)

onde a varidvel v representa um fator que descreve os parametros do modelo dindmico

do movimento do alvo, denominado componente inercial, e € obtido a partir da expressao:

A
V= wi(Xp' = X)) (4.10)

i=1

ApOs esta etapa, inicia-se a avaliacdo do estdgio de predi¢do de estados utilizando o
algoritmo de Metrépolis-Haasting para garantir a convergéncia da distribuic@o de particulas.
Esta etapa € descrita para cada conjunto de particulas como:

Ay S S A
p(X?‘qu) = a(mef—l)p(Xﬁ‘qu%

b S S Bii 4.11)
P(XEIX) = a(XF X )p(X7 X, v).
Para definir 7(X), que representa a distribui¢do a posteriori, tem-se:
A H

i A i

T(X) = p(Yi[X3) | D p(XP X)) + > p(XE X)) | (4.12)
i=1 =X
respeitando a restricao da Equacao 4.13:

> pXAX) + > p(XEXP) < 1. (4.13)

=1 =X

Se a proporg¢ao das particulas A influenciar a maioria das particulas, o filtro pode perder
caracteristicas inerciais € passa se comportar como se estivesse com uma etapa de predicao
somente, baseada na estimagdo da posi¢do anterior. Caso contrdrio, se a proporcdo de u
sofrer maior influéncia, entdo a estimac¢do do movimento das particulas reduz drasticamente
sua robustez, mediante a falta da informacdo inercial. Portanto, a escolha da propor¢ao
utilizada na divisdo do numero de particulas deve ser considerada como um fator altamente

influente na estabilidade e convergéncia do filtro de particulas aqui proposto.

Desta feita, o valor do estado X, pode ser estimado como uma aproximacado do mdximo
a posteriori conforme descrito pelas Equacdes 4.14 e 4.15.
X = Xjmar (4.14)

imae = argmaz; {m(X:)} (4.15)
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4.6 PROCESSO DE ATUALIZACAO DE ESTADOS

Seguindo a abordagem bésica de um Filtro de Particulas com reamostragem por impor-
tancia sequencial, faz-se necessario descrever como ocorrem os dois processos, amostragem

e reamostragem, para que se justifique as melhorias aqui apresentadas.

4.6.1 Amostragem

O primeiro conjunto denotado pelas particulas com o estado X* é influenciado de acordo
com a equacao 4.8 com um fator gaussiano ry, em que este representa uma matriz de covari-
ancias para os valores da posicao das amostras e da drea que envolve o objeto a ser rastreado.
A partir de uma distribui¢do gaussiana com base na restri¢do de suavidade de movimento,
ou seja, assume-se que o movimento do objeto entre um quadro e outro da imagem ¢é rela-
tivamente pequeno, as amostras precisam ser geradas a partir da ultima posi¢do conhecida
para tentar estimar sua nova posi¢do no quadro seguinte. Igualmente ocorre com as infor-
macoes referentes as mudancas de escala do objeto, em que adota-se a aproximacdo de que
o tamanho do objeto ndo sofre grandes variagdes entre os quadros da imagem. Desta forma
as novas amostras assumem a tltima estimacao e depois sdo geradas novas amostras com as

novas posi¢des proximas as posi¢oes antigas e com escalas quase iguais.

O Segundo grupo denotado por X? segue a suposigio de que a velocidade do objeto
¢ quase constante entre quadros (restricdo de suavizagcdo de velocidade), e ainda, esta ve-
locidade é extraida pelo comportamento das amostras X“. Com esta abordagem deseja-se
aumentar a inércia intrinseca do conjunto de particulas em relagdo a velocidade estimada do
objeto. Neste conjunto também € mantida a aproximacdo da escala do objeto adicionado a
um pequeno fator de escala espacial, que fornece a informacdo sobre a variacdo da escala
espacial do objeto. A nova posicdo das particulas X? ¢ atualizada adicionando 2 posicdo
anterior a velocidade v obtida pela Equacio 4.10 e ponderada por X*, adicionado pelo fator

proveniente de uma distribuicdo gaussiana com média zero e desvio padrdo pré-definido.

Na etapa de amostragem inicia-se o algoritmo de Metrépolis-Haasting atuando em todo
o conjunto de amostras, fazendo uma comparacio dos pesos anteriores e dos pesos depois
da atualizacdo de estados. Com esta estratégia se garante que a nova posi¢do x e y e escala
das particulas convergem a estimacdo. Portanto, tem-se uma amostra candidata X* com a

posicao e escala da regido de interesse que contém o objeto, descrito pela Equacdo 4.16.

. w*
o = min (1, —Z) : (4.16)
w
Em que w] € o peso associado a particula candidata e w;, o peso da particula no instante

anterior. Se a nova amostra gerada tiver um maior peso, ou seja, uma maior probabilidade de

representacdo do alvo, entdo esta € aceita no processo de amostragem. Caso contrdrio, entao
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o estado estimado no instante de tempo anterior representard a melhor op¢ao de amostragem.

4.6.2 Reamostragem

Esta etapa é empregada quando existe uma degeneracgdo elevada dos pesos das particulas.
Desta forma executa-se um procedimento que procura manter as particulas com maior peso
e rejeitar aquelas com um peso muito pequeno. Esta abordagem permite-se concentrar as
amostras em torno da melhor estimativa de posicao espacial e escala do objeto a ser rastreado.

Neste trabalho, utiliza-se o algoritmo de Reamostragem descrito em no Capitulo 3.

A titulo de exemplificar o comportamento da atualizacio de estados e pesos de particu-
las propostas, € apresentado um exemplo simples de rastreamento de um objeto (uma caixa
cinza), a qual possui um movimento senoidal adicionada de um pequeno fator de ruido gaus-
siano. Neste caso sdo apresentadas somente o comportamento das posi¢cdes das particulas

durante a evolucdo do rastreamento.

Na Figura 4.6 (a) as amostras no momento inicial tem a posi¢do central da imagem. A
primeira sequéncia possui uma amostragem gaussiana para as coordenada = e y da imagem.
E possivel observar as particulas expandindo em torno do ponto central, até que o alvo fica
muito préoximo delas. Entdo o algoritmo de Reamostragem consegue reuni-las para as pro-

ximidades do objeto a ser rastreado.

A segunda sequéncia (Figura 4.6 (b)) também possui a mesma amostragem utilizando
o algoritmo de rejeicdo e aceitagdo, que faz com que as particulas se movimentem mais
rapidamente, indo ao encontro do alvo possibilitando uma melhoria no desempenho do ras-
treamento.

Por dltimo,na sequéncia da Figura 4.6 (c), € obtida mostrando a utiliza¢do da metodolo-
gia de Reamostragem proposta, em que consiste em alimentar um grupo de particulas com
as informagdes de inércia das particulas e com as informagdes da melhor particulas estima-
das. Na Figura 4.6 (c) o grupo com as informagdes de X! (cor azul) tem amostragem com
a distribui¢do da melhor particula, enquanto que o grupo de particulas X? (cor vermelha)
tem velocidade igual a resultante da ponderacdo de velocidade das particulas do grupo azul.
Com esta estratégia, facilmente pode-se observar que as particulas vermelhas sdo rapida-
mente convergem ao objeto, conseguindo um desempenho melhor que os dois algoritmos de

amostragem anteriores.

4.7 DETECCAO E TRATAMENTO DE OCLUSOES

A partir do exposto nas Secdes anteriores, € possivel definir um valor de pesos w,,;, que
pode ser utilizado para determinar quando uma oclusdo estd ocorrendo. Para tal € obtido o

valor médio dos pesos, e se eles sio0 menores que w,,;,, logo existe a oclusdo. Este com-
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(b)

(©)

Figura 4.6: Exemplo conceitual de rastreamento de um objeto com movimento senoidal com
diferentes amostragens. a) Amostragem padrao. b) Amostragem com Algoritmo Metropolis-
Hasting. C) Amostragem sequencial por importancia Hibrida com Algoritmo Metropolis-
Hasting.

portamento ocorre devido as particulas adquirem valores de pesos baixos devido a diferenca
entre o histograma do alvo e o histograma obtido na drea que est4 ocultando ao objeto.

Neste momento, as particulas provenientes de X seguem atualizando seu estado de
acordo com a ultima velocidade obtida no instante de tempo anterior a oclusdo, para que
desta forma mantenham o comportamento inercial, estimando a possivel trajetéria do alvo.
As amostras de X“ permanecem no entorno da tltima estimacio da posicio do alvo com o
propésito de encontrar o objeto caso exista outro objeto em movimento, e também, caso este
objeto esteja obstruindo o alvo e este permanecga fixo. Durante a oclusdo o histograma do

alvo permanece sem nenhuma variagdo até que a detec¢do do objeto volte a ocorrer.

4.8 PSEUDOCODIGO DA METODOLOGIA PROPOSTA

Reunindo todos os aspectos e caracteristicas relatados nas Se¢des anteriores, foi possivel

a obtencdo de um algoritmo rédpido e eficiente que permite realizar o rastreamento de objetos
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em sequéncia de imagens. A estrutura fundamental deste algoritmo € inspirada em um Fil-
tro de Particulas realizando Amostragem seqiiencial por importancia, em conjunto com um
processo de Reamostragem hibrida. As etapas da metodologia implementada proposta sao
descritas no Algoritmo 3, em que a entrada do algoritmo € uma regido de interesse (ROI)
que envolva o objeto/alvo a ser rastreado no dominio da imagem. E a saida € a estimativa da

posicdo do objeto/alvo no quadro seguinte da sequencia de imagens.

Algoritmo 3: Algoritmo Proposto
Entrada: [{X_, wj_ }7*, Y]
Saida: [{X], w}} ]
inicio

parai=1: % faca
Gera-se X" ~ p(X{|XM)) Eq. 4.8;
Calculo do w;" = p(Yx|X%) Eq. 4.2;
fim para
parai= 2 :é\(S faca N
Gera-se X" ~ p(XBIX.",,v) Eq. 4.9;
Calculo do w;" = p(Yx|X3) Eq. 4.2;
fim para
parai =1: N, faca

sel < ww— entao
X = X*;
wh = w
senao
X = Xp-15
w' = wp_y;
fim se
fim para
Célculo da velocidade v Eq.4.10;

N
Calculo dos pesos totais t = Z wh;
i=1
paraj =1: N, faca
| Normalizar w§ = wit™!;
fim para
Calculo do N, ;; Eq.3.23;
se Neff < Ny;,, entao
| Reamostragem empregando o Algoritmo 1;
fim se

Atualizacdo do Histograma do Alvo Eq. 4.3;

Estimacdo do estado Eq.4.14;
fim
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Na parte inicial do algoritmo, a entrada € o conjunto de amostras com pesos associados.
A saida € outro conjunto de amostras representando a fun¢ao de densidade probabilidade da
posi¢do e o tamanho do objeto a ser rastreado. O primeiro passo faz-se a atualizacio dos es-
tados das amostras. Cada um dos conjunto de amostras se atualizam de forma independente:
O primeiro com uma distribuicdo gaussiana e o segundo com os valores inerciais obtidos no
instante anterior.

O segundo estdgio do algoritmo € o passo de aceitagdo ou rejeicao dos pesos das parti-
culas, que € executado pela comparagdo dos pesos das amostras iniciais € as amostras com
os estados atualizados, em que a melhor estimativa permanece no conjunto de amostras. De-
finida a melhor estimativa, calcula-se os valores inerciais que serdo utilizados no passo se-
guinte para realizar uma nova atualizacdo do estados das amostras. Em seguida normalizam-
se o0s pesos e calcula-se o valor de IV, ¢ para determinar o grau de proximidade das amostras
com o objeto. Dependendo do valor de Ny, utiliza-se o algoritmo de Reamostragem. O
passo seguinte € a atualizag@o do histograma de acordo com a Equagao 4.3, seguindo o mo-
delo de atualizacao ponderado. Por ultimo realiza-se a estimagdo da posi¢ao e as dimensdes
do alvo para o proximo quadro da imagem.

4.9 ANALISE DA COMPLEXIDADE COMPUTACIONAL DO ALGORITMO PRO-
POSTO

Para fazer a anélise de complexidade computacional, a partir de cada uma das linhas de
instrucdes atribui-se uma varidvel que represente o tempo de execucao daquela instrugdo. Se
a instrucao esta dentro de um ciclo de repeti¢do (i. e. while, for, ...), a ordem de complexidade
aumenta proporcionalmente em relacdo aos ciclos concatenados. A varidvel n representa
quantidade de particulas de entrada, neste caso o nimero de amostras empregadas. Esta
andlise ocorre conforme a metodologia empregada em [46].

Instrucao Custo C. Repeticoes
l. Parai=1:2%: Cy 2
2 X KRR c. =
3. w* = P(YX%) Cs n-l
4. Parai= NT : N, Cy o)
5. X p(XELXE V) c, =
6. w*t = P(Y|X%) Cs ol
7. Parai=1:N, Cy n
8.  Sel<u- Cs n
0. X=X Cy n
10. w = w*' Cho n
11. senao Ci1 n
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12. X =X Cha n
13. w' = w', Cl3 n
14. Parai=1:2%: Cly 2
Ns
15, 7=) w'AX Cis n-l
16. Parai=1:N, Cis n
N,
iNS
18, N=) (w) Chs n—1
19 Neff == % Clg 1
20. Se Neff < Nlim CQO 1
21. Re-amostragem Cy n
22. Atualizacao Histograma Coa 1
23. Estimacao Cos 1

Quando se tem ciclos simples, ou seja sem repeticdes, 0 custo computacional para uma
entrada de tamanho n € proporcional a este valor linearmente. Para a etapa condicional na
linha 8, considera-se o pior dos casos para a avaliagdo, portanto, atribui-se o custo de n para
cada uma das condigdes a serem satisfeitas. Na linha 21 executa-se a condi¢ido Nesp < Ny,
em que no pior dos casos todas as vezes que o algoritmo de Reamostragem € necessario
durante todo o processo. O valor da complexidade computacional do processo de Reamos-
tragem é O(n) (detalhes da obtengdo desta complexidade sdo descritos anexo A.3). Finali-
zando a andlise, obtém-se o valor da complexidade computacional C'c como a soma de todas

as instrugdes, sintetizados pela Equacao 4.17.

Cc=An+ B (4.17)

Esta é uma forma simplificada resultante. A varidvel A representa todas as variaveis do
custo computacional associado com o desempenho da maquina na qual roda o algoritmo, B
representa as variaveis das instrucdes que nao dependem do numero de particulas para serem
executados. A ordem maxima obtida para n € 1(um), pois o fator de complexidade é com-
pletamente do nimero de particulas de entrada, tendo um acréscimo considerado de carga
computacional mediante a escolha do nimero de particulas a serem utilizadas pelo Filtro.
De acordo com estas premissas, faz-se notado em uma complexidade computacional para
o algoritmo definido por O(n), sendo O um fator independente do niimero das amostras.
Comparando com o valor obtido da anélise do Filtro de particulas padrao com amostragem
sequencial por importincia (vide andlise no anexo A.2), o algoritmo aqui proposto tem a
mesma complexidade computacional que o filtro de particulas padrao, mesmo com as abor-

39



dagens realizadas no processo de Amostragem e Reamostragem propostos.
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5 RESULTADOS DA IMPLEMENTACAO

Neste capitulo sdo apresentados os resultados obtidos com a metodologia proposta no
capitulo anterior. O desempenho do algoritmo proposto € demonstrado em sequéncias que

representam situacdes comuns, que exigem maior robustez no rastreamento visual de objetos.

Para fins de comparagdo sdo apresentados em conjunto os resultados utilizando dois al-
goritmos de rastreamento visual: Algoritmo WM (Window-Matching) disponibilizado na
distribuicdo oficial do OpenCV [47]; e a versdo do Filtro de Particula com amostragem por

importancia proposto em [36].

Foram utilizados para os diferentes testes, os videos disponiveis no Bonn Benchmark on
Tracking - BoBot[48]. Este repositdrio disponibiliza diversas sequéncias classificadas com
diferentes tipos de dificuldade para rastreamento de objetos (ex. pessoas, canecas, etc) em
diversas situagcdes de iluminacdo, variagdo de escala espacial e oclusdes. As sequéncias pos-
suem as dimensdes espaciais de 320 x 250 pixels e a com taxa de 25 fps. Além da variedade
de situacdes disponiveis para a verificacdo das metodologias de rastreamento visual deste
Benchmark, o fator que mais influenciou em sua escolha foi a disponibilidade de Ground
Truth exclusivamente desenvolvido para aplicagdes em rastreamento. Este Ground Truth
disponibiliza para cada uma das sequéncias os dados de um retangulo (largura e altura) que

encerra o contorno do objeto alvo, o que facilita a verificagdo da metodologia proposta.

Com o intuito de testar e mensurar a eficacia e robustez da metodologia proposta, empregou-
se como critério que os algoritmos baseados em Filtro de Particulas, seja no SIR(Sampling
Importance resampling amostragem e reamostragem por importancia) ou utilizando reamos-
tragem hibrida (definido pela sigla FPAH - Filtro de Particulas com Amostragem Hibrida)
utilizam a quantidade fixa de 200 particulas. No caso do Filtro FPAH estabeleceu-se a dis-
tribuicdo de metade das particulas seriam atualizadas no processo de reamostragem hibrida
pela estimativa da melhor particula. A metade remanescente seria atualizada pela informacgao

inercial do movimento.

A implementacdo foi desenvolvida em linguagem C++ utilizando a biblioteca opensource
OpenCV nas etapas de visualizacdo das sequéncias de imagens e cdlculo de histogramas
[49]. A arquitetura computacional utilizada para os testes da aplicagdo foi um computador
com processador Intel Core i5, com 4 Gb de memoéria RAM, sistema operacional Linux,
distribuicao Ubuntu 11.04.

Os testes s@o descritos nas se¢Oes a seguir abordando as seguintes situacdes, a saber:
Rastreamento simples sem oclusdo; com variagdo de escala espacial; variacdo de trajetoria
e velocidade do objeto; variacdo de background; variacdo de iluminacdo; oclusées parciais
e totais, e miiltiplos objetos. Ap6s realizada a etapa de testes em diversas situagdes, sao apre-

sentados resultados do rastreamento para varios alvos e também comparativos entre técnicas
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de rastreamento visual.

5.1 RASTREAMENTO SIMPLES SEM OCLUSAO

Nesta sequéncia € possivel observar uma pessoa em ambiente externo (outdoor), em
que acontecem vdrias movimentacdes da camera, mudanca da aparéncia do alvo (rotacdo)
e também translacdes. Durante o processo de rastreamento existe uma leve similaridade
de cores entre o fundo (background) do ambiente e as roupas da pessoa a ser rastreada.
Na figura 5.1 sdo apresentados alguns frames da sequéncia. O quadrado branco mostra a
estimacdo do algoritmo proposto e na cor laranja as particulas representando o centro das

regides de amostragem.

Figura 5.1: Resultado do rastreamento simples sem oclusao.

Com base nos dados fornecidos pelo Ground Truth e os obtidos pelo algoritmo proposto,
pode-se fazer avaliagcdes sobre a precis@o do rastreamento realizado, para isso calcula-se o
erro médio quadrético da diferenga entre o valor fornecido pelo Ground Truth e aquele esti-
mado pelo algoritmo proposto. Nos primeiros dois graficos da Figura 5.2, tem-se a posi¢@o
do centroide do quadrado contedor do objeto, normalizada a 1 para as coordenadas = e y
em relacdo aos nimeros de frames. Verifica-se que na coordenada x o filtro rastreia o ob-
jeto com um erro constante € baixo com comportamento consistente. Na coordenada em y

¢ observado um comportamento com maior erro, entretanto o algoritmo consegue rastrear o
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movimento vertical da pessoa com relativa precisdo (em torno de 6%), constatado facilmente
nas Figuras 5.2-(c) e (d) para as coordenadas x e y respectivamente.
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Figura 5.2: Sequéncia de rastreamento sem oclusdo. Posi¢cdes Normalizadas Horizontal (a)
e Vertical (b) descritas pelo Ground truth em relagdo a metodologia proposta do FPAH. Erro
da posi¢ao Horizontal (c) e Vertical (d).

5.2 RASTREAMENTO COM VARIACAO DE ESCALA ESPACIAL

Nesta sequéncia (Figura 5.3) é realizado o rastreamento de um rubik, com diversas apro-
ximagdes do observador gerando mudangas de escala espacial e também o ponto de vista.
Nesta cena também sdo encontrados elementos visuais de distracdo com cores semelhantes
ao objeto a ser rastreado.

No gréfico que representa 0 movimento na dire¢do vertical (Figura 5.4-(b)), pode-se
observar uma parte em que o centro da regido de rastreamento se afasta do objeto (cubo). E
facilmente percebido pela diferenca entre a trajetdria rastreada e as informagdes proveniente
do ground truth. A causa principal deste fenomeno € distor¢ao entre os pixeis de fundo,
presentes na escolha do alvo no frame inicial. Desta feita, o algoritmo tenta compensar a

diferenca entre as imagens dos frames, fazendo com que o rastreamento seja bem sucedido.
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Figura 5.3: Sequéncia com mudancga de escala espacial.

5.3 RASTREAMENTO COM VARIACAO DE TRAJETORIA E VELOCIDADE DO
OBJETO

Na Figura 5.5 € apresentada uma sequéncia em que uma bola de futebol gira, enquanto
duas pessoas a levam de um lado para o outro. Nesta situacdo ocorre movimento da cimera

e do alvo rotacionando e rapidas mudancas de trajetéria do objeto.

Nota-se pelos graficos de movimento horizontal e vertical (Figura 5.6- (a) e (b)), que
em alguns instantes o algoritmo proposto perde o alvo, quando apresentam-se variagdes
rapidas de trajetoria e velocidade da bola, entretanto a partir da abordagem de reamostragem
hibrida com a inércia das particulas, rapidamente é recuperado o alvo seguindo todo o seu
movimento. Os instantes em que ocorrem a perda do alvo sao representadas pelos "picos"nos

gréificos de Erro Normalizado (Figuras 5.6 - (¢) e (d)) nas direcOes = e y respectivamente.

54 RASTREAMENTO COM VARIACAO DE BACKGROUND

Nesta sequéncia (Figura 5.7) € possivel observar as mudangas do background durante o
rastreamento, juntamente com o movimento da cAmera e do alvo, ainda com mudancas de
escala. A cena € descrita por uma pessoa movendo um copo entre diferentes objetos de cor

similar ao alvo do rastreamento.

44



GT
ool FPAH

0.6 1
0.5 F"‘“’m\ m ﬁ-\?\\‘wyw"\%\ /V\Wm%lﬂ/ WM W 41{4” f@f;‘

03

Posicéo Horizontal Normalizada

0.2

01 -

. . . . . . .
o 100 200 300 400 500 600 700
Frames

(a)

09+ -

0.8 -

07 -

0.6 -

05+ -

Erro

oar g

03 -

0.2

0.1

ol SRy e Bagrdehotth TN
o 100 200 300 400 500 600 700
Frames

(©)

Posigéo Vertical Normalizada

o
®
T

°
3

b4
)

o
o

o
IS

o
W

o
N

o

o

o9t

o8

07

0.6

05t

0.4

03

0.2

GT
FPAH

NM“#’“MW‘\ v WMNMN
—=4 ~—.

o

. . . . . . .
100 200 300 400 500 600 700
Frames

(b)

A )
AL A/.,W.MMWWW . "4 sty Lo

100 200 300 400 500 600 700
Frames

(d)

Figura 5.4: Sequéncia com mudanca de escala espacial. Posicdes Normalizadas Horizon-

tal(a) e Vertical (b) descritas pelo Ground truth e pelo FPAH. Erro da posicao horizontal (c)

e Vertical(d).

45



Figura 5.5: Sequéncia com mudancas rdpidas de trajetéria e velocidade.

Analisando os resultados do rastreamento (Figura 5.8), foi possivel verificar que o al-
goritmo consegue rastrear durante toda execucao da sequéncia o alvo com um erro muito
pequeno. O valor do erro esteve inferior a 0,5 durante a maior parte da sequéncia (vide
Figuras 5.8-(c) e (d)).

5.5 RASTREAMENTO COM VARIACAO DE ILUMINACAO

Na sequéncia utilizada para testes (Figura 5.9), sdo apresentadas mudangas de ilumina-
cdo do ambiente a partir do controle da entrada de luz externa (via persiana ao fundo) em
taxas varidveis. Além da entrada de luz externa, durante o decorrer da sequéncia utiliza-se
uma fonte de iluminacao artificial interna (lampada), alterando ainda mais a percep¢do dos
objetos na cena. Para conseguir um bom desempenho do algoritmo frente a estas mudan-
cas, o modelo de histograma a ser rastreado € atualizado durante a sequéncia seguindo o
apresentado na Sec¢ao 4.

Nos graficos relativos a posi¢do do alvo apresentados na Figura 5.10 pode-se observar
que as trajetorias do Ground Truth e a estimada pelo algoritmo proposto ndo sdo muito
diferentes. Em alguns frames apresentam-se pequenas desviacdes por parte da estimacao do
método proposto, esto é causado nos momentos de mudanga da iluminagdo, principalmente

porque a atualizacdo do histograma esta afetado com um pequeno ruido na estabilizacao
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Figura 5.6: Sequéncia com mudanca de trajetéria. Posi¢cdes Normalizadas Horizontal (a)
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Figura 5.7: Sequéncia com variacao do background.

do modelo, mas a utilizagdo da reamostragem com a inércia das particulas fazem que o

rastreamento seja eficiente e o modelo do histograma seja atualizado de maneira correta.

5.6 RASTREAMENTO COM OCLUSOES PARCIAIS E TOTAIS

Situacdes envolvendo oclusdes (sejam parciais ou totais) fazem parte da motivacao para
o desenvolvimento da metodologia proposta. Os transtornos causados pelo fendmeno de
oclusdo (parcial ou total) do alvo no rastreamento visual sdo inimeros, podendo interferir
fortemente em aplicacdes em que o rastreamento do alvo € parte fundamental do processo
(ex.: aplicagdes em controle servo-visual).

A sequéncia apresentada na Figura 5.11, observa-se uma pessoa ao lado de uma coluna
e a partir do movimento da cadmera ocorre uma oclusdo parcial do alvo (pessoa atrds da
coluna). Este movimento seguido pelo retorno da camera a posicao original.

Nos graficos que descrevem todo o rastreamento realizado (Figura 5.12), pode-se obser-
var que a metodologia proposta obteve sucesso. A analisar os resultados do rastreamento a
ocorréncia de uma pequena variacio, em relagdo ao ground truth, da posigdo vertical esti-
mada. Este fendmeno ocorre devido a baixa informagdo do background presente no modelo
inicial do alvo a ser rastreado. Quando ocorre a oclusdo do objeto por detrds da coluna, a me-
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Figura 5.9: Sequéncia com mudancgas de iluminagdo.

todologia proposta tenta compensar os efeitos causados por esta oclusdo fazendo a estimacgdo

da posi¢do mediante a posi¢do da melhor particula.

Entretanto na Figura 5.13 a sequéncia mostra uma pessoa que caminha num corredor,
que durante seu movimento as colunas se interpdem entre a cidmera e a pessoa, originando
a oclusdo total. Ainda durante a sequéncia outra pessoa realiza a oclusdao do alvo a ser
rastreado (pessoa com blusa cinza com listras finas) utilizando roupas com cores similares
(pessoa com blusa cinza com listras grossas) a do alvo. Antes da oclusdo as particulas em cor
laranja estdo proximas ao objeto. No momento da oclusao, estas particulas mudam para a cor
cinza indicando a oclusdo. Observando a dispersao das particulas no momento da oclusao
verifica-se uma forma achatada da distribuicdo de particulas, indicando que as particulas
estdo fortemente influenciadas pelas informacdes da inércia do movimento (ou seja, apontam
na direc@o do movimento). No momento em que as particulas detectam novamente o alvo, o
amostragem continua como no instante anterior a oclusao ocorrer, o0 modelo do histograma
padrdo volta a ser atualizado com as novas observacdes o que garante robustez para continuar

com o rastreamento.

Nos graficos do movimento vertical e horizontal da Figura 5.14, pode-se observar que a
posicdo do centro da janela que envolve o alvo, obtido pela aplicagdo, esta bem proximo da
posicao do centro informado pelo Ground Truth. Quando ocorre uma oclusao, por convengao

dos criadores do benchmark utilizado (vide [48]), o Ground Truth atribui por convengao o
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Figura 5.11: Sequéncia com oclusdo parcial de uma pessoa.

valor zero para todas as varidveis de posi¢ao do alvo. Mas o algoritmo proposto faze uma
estimagdo da posi¢do, apesar da colusdo efetuada pela coluna, o que gera valores de erro
elevados nas Figuras 5.14 - (c¢) e (d), respectivamente.

Na Figura 5.15 pode-se observar as imagens de uma sequéncia em que uma pessoa cami-
nha num ambiente externo (outdoor). Durante o movimento outras pessoa sobrepdem o alvo
(pessoa da casaco preto) gerando diversas oclusdes totais e parciais. Durante a sequéncia a
pessoa, diga-se o alvo, se movimenta com varia¢do de escala e rotacdo. Neste caso, as parti-
culas atualizadas no processo de reamostragem inercial sdo alimentadas pela informacao do
movimento durante a oclusdo. As demais permanecem fixas e sdo encarregadas em detectar

o alvo pela melhor particula ao final da oclusao.

A partir da andlise dos graficos que representam os movimentos horizontal e vertical
do alvo (Figura 5.16), € possivel observar o rastreamento obtido antes e depois de ocorrida
uma oclusdo. E possivel também verificar que o rastreamento foi realizado com sucesso, e
ainda que a metodologia proposta alcangou um nivel de robustez elevado para situacdes com
oclusdes. Os valores para os erros em relacdo ao ground truth oscilaram entre 0, 2 durante a
sequéncia realizada, salvo os instantes em que ocorre a oclusido total. Neste caso, os valores
de erro foram elevados devido a convencao do benchmark utilizado colocar o valor zero para
a posicdo do alvo na imagem. E importante também ressaltar que a trajetéria estimada pela

metodologia proposta, mesmo com pequenas oscilagdes, descreve uma trajetoria esperado
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tical (b) descritas pelo Ground truth e pelo FPAH. Erro da posi¢do Horizontal (c) e Vertical

(d).
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Figura 5.13: Sequéncia com oclusdo total.

para o alvo a ser rastreado.

5.7 RASTREAMENTO PARA MULTIPLOS ALVOS

Com intuito de testar ndo somente a robustez da metodologia proposta, mas também sua
flexibilidade para diversas aplicacdes, foram realizados testes para rastreamento de vérios
alvos. Na Figura 5.17 é descrita uma sequéncia onde duas pessoas caminham por um cor-
redor cruzando suas trajetorias na imagem, por fim originando diversas oclusdes. Também
nesta sequéncia é notada mudancas de iluminagdo geradas pela disposicao das fontes de

iluminacao no corredor.

As configuragdes do filtro FPAH, referentes ao nimero e distribuicio de particulas, foram
as mesmas utilizadas nas Secdes anteriores. Devido ao aumento da carga computacional
do rastreamento, foi verificada um aumento no tempo de processamento do rastreamento.
Infelizmente os valores mensurados ndo s@o adequados para comparagdes efetivas devido ao
sistema operacional utilizado nao ter sido configurado para atender as demandas de medi¢ao
de tempo apropriadas.

Contudo, o rastreamento foi realizado corretamente (vide Figura 5.18) em relag¢do ao

ground truth e os valores do erro apresentados nas Figuras 5.18 - (c) e (d), respectivamente,
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Figura 5.15: Sequéncia em ambiente externo com oclusdo total.

em que os valores elevados s@o ocorridos devido a convencdo do Benchmark colocar valor

zero quando ocorrem oclusdes.

Para esta sequéncia, o filtro FPAH utilizou um total de 200 particulas para cada uma das
pessoas, distribuindo a reamostragem seguindo as mesmas propor¢des do apresentado inici-
almente. Vale ressaltar que o custo computacional eleva-se sensivelmente, pois sdo lan¢ados

dois processos de rastreamento independentes.

5.8 COMPARATIVO ENTRE ALGORITMOS DE RASTREAMENTO E A METO-
DOLOGIA PROPOSTA

Nesta se¢ao sao abordados os aspectos comparativos de robustez, e at€é mesmo de preci-
sdo da metodologia proposta. Os testes foram conduzidos utilizando os seguintes algoritmos
de rastreamento: o algoritmo deterministico Template/Window Matching (WM) baseado no
rastreamento por correspondéncia de regides[25], e com o algoritmo probabilistico de ras-
treamento do filtro de particulas com amostragem por reamostragem de importancia (SIR), o
qual tem o mesmo ndmero de particulas e condi¢cdes de desvio padrdo para cada uma das dis-
tribui¢des empregadas tal qual o Filtro de Particulas por amostragem de importancia hibrida
(FPAH) proposto.
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Figura 5.17: Sequéncia de duas pessoas caminhando por um corredor com oclusdo total e
mudancas de iluminacao.

Para esta avaliagdo os algoritmos serdo testados para as seguintes situacdes: Rastrea-
mento simples sem oclusdo; com variagdo de escala espacial; variagdo de trajetoria e velo-

cidade do objeto; variacdo de background; variacdo de iluminacdo; e oclusoes totais.

5.8.1 Rastreamento simples sem oclusao

A seguir (Figura 5.19) sdo apresentadas alguns frames que compde a sequéncia. Esta
sequéncia descreve uma pessoa em um ambiente externo (outdoor) descrevendo movimentos
simples. Verifica-se que o algoritmo WM ndo consegue realizar o rastreamento com Sucesso,
principalmente ap6s serem realizadas mudancas de escala do alvo. O agoritmo do filtro SIR
consegue realizar o rastreamento com sucesso. Entretanto, apés ao final do rastreamento
a 4rea rastreado tem sua dimensdes alteradas, comprometendo a localizacao exata do alvo.
Para a metodologia proposta (algoritmo FPAH), esta mantém sua estimag¢do da posi¢do do
alvo, bem como as estimativas corretas para as dimensdes do alvo durante o rastreamento,

permitindo sua correta localiza¢do na imagem.

Nos graficos da Figura 5.20, no momento que ocorre a mudanca de escala do alvo a ser
rastreado, o algoritmo WM perde o alvo devido as grandes varia¢cdes no movimento horizon-
tal e vertical. Analisando o comportamento do filtro SIR, mesmo que o rastreamento tenha

sido realizado com sucesso, ocorrem variacdes bruscas de estimagdes de posicdes, 0 que
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GT-B e pelo FPAH estimado para pessoa

e pessoa B . Erro da estimagao

da posi¢do para pessoas A , B nas orientagdes Horizontal(c) e Vertical(d).
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Figura 5.19: Desempenho dos algoritmos sequéncia sem oclusdao: WM, SIR e FPAH.

acaba prejudicando a precisao de todo o processo. Com o filtro FPAH, facilmente verifica-se
que este acompanha o alvo durante toda a sequéncia, mantendo as estimativas de dimensdes
do alvo e descrevendo uma trajetéria mais suave de acordo com o padrio de movimento
fornecido pelo Ground Truth.

o
©
3
>
I

g
2

o
N
°
~

°

@
o o
o o

o
S
o
S

o
w
I

Posigao Horizontal Normalizada
&
Posigéo Vertical Normalizada

I
[N
T
I

o
T
I

o
T

I

o

, , , , , , , , , , , , , , , , ,
o 100 200 300 200 500 600 700 800 900 100 200 300 400 500 600 700 800 900
Frames Frames

o

(a) (b)

Figura 5.20: Sequéncia sem oclusdo. Ground Truth e estimacdo da posi¢ao dos algoritmos
WM, SIR e FPAH orientagdao Horizontal(a) e Vertical(b).
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5.8.2 Rastreamento com variacao de escala espacial

Nesta sequéncia o alvo é um cubo colorido que estd sobre a mesa, ao lado de diversos
objetos com cores semelhantes. Os resultados do rastreamento realizado € apresentado na
Figura 5.21. Avaliando os resultados obtidos, nota-se que no momento de mudangas de
escala do objeto devido ao movimento da cimera, o algoritmo WM ndo consegue realizar
o rastreamento corretamente. O filtro SIR consegue rastrear o cubo, mas novamente nao
consegue estimar corretamente a escala das dimensdes do alvo. E também, novamente, o
filtro FPAH realiza todo o rastreamento o cubo, mantendo a trajetdria suave e mantém sua
escala na maioria dos quadros.

Figura 5.21: Sequéncia com variacdo de escala espacial: WM, SIR e FPAH.

Nos gréficos da Figura 5.22 sdo descritas as trajetorias realizadas durante o processo de
rastreamento. E evidente os momentos de perda do alvo rastreado pelo algoritmo WM. A
resposta dos filtros SIR e FPAH sdo similares e conseguem acompanhar o objeto com um
pequeno erro na estimacao da posicdo do centrdide na direcdo vertical. No caso do algoritmo
FPAH, no momento da mudanga do deslocamento da posicdo da camera, o algoritmo tenta
compensar os pixeis do fundo apresentados no modelo inicial do rastreamento, de maneira
tal a manter estdvel todo o processo.
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Figura 5.22: Sequéncia com variagdo de escala espacial. Ground Truth e estimacao da posi-
¢do dos algoritmos WM, SIR e FPAH nas direcdes Horizontal(a) e Vertical(b).

5.8.3 Rastreamento com variacao de trajetoria e velocidade do objeto

A sequéncia apresentada na Figura 5.23, também utilizada nos testes descritos na Secdo

5.3, a trajetoria realizada pelo alvo (bola laranja) durante toda a sequéncia de movimentos €

composta de variacdes de escala e mudancas abruptas de velocidades e trajetdrias.

Figura 5.23: Sequéncia com variagdo de trajetoria e velocidade do objeto: WM, SIR e FPAH.

Nas imagens da Figura 5.23, verifica-se a perda do alvo por parte dos algoritmos WM

e do filtro SIR préximo ao instante em que a trajetéria da bola muda. Ao contrdrio dos
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demais, o filtro FPAH consegue recuperar rapidamente o rastreamento da bola durante as
mudangas de trajetdria. Isto ocorre devido a ativagdo do modelo inercial, o que permite o
algoritmo manter o rastreamento apds a alteracao da trajetéria. Nos graficos de movimento
horizontal e vertical respectivamente (Figura 5.24), percebe-se algumas diferencas entre o
Ground Truth e as posi¢des do WM e do filtro SIR. O resultado do algoritmo do filtro FPAH
¢ mais consistente, alcancando o resultado esperado do rastreamento com algumas pequenas

variagdes na estimagao da posicao.
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Figura 5.24: Sequéncia com variacdo de trajetoria e velocidade do objeto. Ground Truth e
posicdo dos algoritmos WM, e FPAH nas direcdes Horizontal(a) e Vertical(b).

5.8.4 Rastreamento com variacao de background

Para padronizar a realizacdo das comparacdes entre os algoritmos, utilizou-se a mesma
sequéncia da Secdo 5.4 em que um copo é movimentado sobre regides com elevado grau de
ambiguidade e mudancgas de escala (Figura 5.25).

A reposta do algoritmo WM apresenta erros no rastreamento do copo, especialmente
quando o fundo tem aparéncia fortemente similar ao copo. O filtro SIR tem uma boa reposta
com relacdo a posi¢do, mas sua escala de estimag@o da dimensao do alvo se perde no decorrer
da sequéncia. Ao avaliar a saida do filtro FPAH facilmente verifica-se que é consistente com
relac@o a posi¢do e a escala para cada uma das variagdes do copo na sequéncia. Na Figura
5.26 os graficos das posigoes vertical e horizontal, destacam-se os erros de estimacdo gerados
por WM. A resposta do filtro SIR e do filtro FPAH sao similares e acompanham o alvo com

uma boa aproximacao ao ground truth.

5.8.5 Rastreamento com oclusao total

Nas imagens desta sequéncia (vide Figura 5.27), observa-se que o algoritmo WM nao
consegue rastrear o alvo corretamente, antes mesmo da ocorréncia da oclusdo, ndo conse-

guindo recuperar sua posi¢do no restante da sequéncia. O filtro SIR consegue realizar o
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Figura 5.25: Sequéncia com variag¢do de background: WM, SIR e FPAH.
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Figura 5.26: Sequéncia com varia¢do de background. Ground Truth e estimagdo da posi¢do
dos algoritmos WM, SIR e FPAH orientacdo Horizontal(a) e Vertical(b).
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rastreamento com sucesso nos frames antes da oclusao. Entretanto no momento da oclusao
o processo de estimacao perde o alvo, fazendo com que o rastreamento fique comprometido.
Em relagdo ao rastreamento realizado pelo filtro FPAH, este apresenta melhor desempenho
conseguindo fazer a estima¢@o com a utilizacdo da informacdo inercial inserida nas parti-
culas. Uma outra caracteristica interessante da implementacao do filtro FPAH € que, ao se
fazer uso do algoritmo de Metropolis-Hassting, assegura-se que o movimento das particulas
seja proximo a posicdo do objeto, reduzindo assim a utilizagdo em demasia do algoritmo de

resampling.

o
4
z
3

Figura 5.27: Sequéncia com oclusdo total (indoor): WM, SIR e FPAH.

Nos graficos que descrevem o movimento realizado na sequéncia (Figura 5.28) observa-
se que o algoritmo WM, novamente apresenta dificuldades em realizar o rastreamento com
sucesso. Embora o filtro SIR consiga realizar o rastreamento, sua estima¢@o é muito distante
do valor real da posi¢ao fornecida pelo ground truth. Ja o filtro FPAH apresenta uma resposta
bem préxima do valor real em relacdo ao ground truth, além de manter uma variagdo mais

suave e consistente com o movimento do alvo na sequéncia.

Para reforgar os testes para a verificacdo da metodologia proposta com as demais, a
sequéncia da Figura 5.29 apresenta uma pessoa caminhando ao ar livre (outdoor) em que
ocorrem diversas situagdes de oclusdes parciais e totais. As situacdes apresentadas nesta
sequéncia em muito contribui para a validacdo da robustez da metodologia proposta, pois
caracteriza uma situacao real de aplicacdo que pode ser encontrada por um sistema envol-

vendo rastreamento visual.
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Figura 5.28: Sequéncia com oclusdo total (indoor): Ground Truth e estimacdo da posi¢do
dos algoritmos WM, SIR e FPAH orientacdo Horizontal(a) e Vertical(b).

O algoritmo WM apresenta falha no rastreamento apds a ocorréncia de uma oclusdo. Esta
falha ocorre também na presenga de pessoas com roupas similares as roupas da pessoa ras-
treada. O filtro SIR apresenta também algumas perdas do alvo depois das oclusdes, bem
como erros na estimacdo das dimensdes do alvo no decorrer da sequéncia. O filtro FPAH
mantém a estimacdo sobre a posi¢do e as dimensdes do alvo durante toda a sequéncia, re-
alizando a partir do algoritmo de reamostragem as correcdes necessdrias para o sucesso do
rastreamento.

Figura 5.29: Sequéncia outdoor com oclusao total: WM, SIR e FPAH.
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Nos graficos obtidos dos resultados fornecidos pelos algoritmos avaliados (Figura 5.30),
observa-se erros de rastreamento do algoritmo WM, depois de uma oclusdo, em relagio ao
Ground Truth. O filtro SIR consegue realizar o rastreamento, mas com grandes variacoes das
posicdes estimadas ao longo dos frames. O filtro FPAH realiza o rastreamento com sucesso,
com pequenos valores de erros em relacdo ao ground truth. Apds uma oclusdo ocorrem vari-
acoes das posi¢des, mas devido a elevada robustez desta metodologia, o algoritmo consegue

recuperar o alvo depois de poucos frames, realizando o rastreamento com sucesso.
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Figura 5.30: Sequéncia com oclus@doGround Truth e estimacdo da posi¢do dos algoritmos
WM, e FPAH orientacao Horizontal(a) e Vertical(b).

5.8.5.1 Compilagdo dos resultados

Existem poucas metodologias que podem ser empregadas para a avaliacdo do desempe-
nho de metodologias de rastreamento visual. Muitas delas sdo definidas para atender de-
mandas especificas dificultando sua utilizacao em situagdes mais genéricas em que o rastre-
amento visual possa vir a ser aplicado. Desta feita, optou-se em utilizar como uma primeira
abordagem comparativa o Erro Médio Quadratico e o Desvio Padrao da posi¢do horizontal e
vertical fornecida pelos algoritmos avaliados em relaciao ao ground truth de cada sequéncia
utilizada, como descrito na Tabela 5.1.

Corroborando os resultados descritos nas Secdes anteriores, a Tabela 5.1 apresenta va-
lores menores de erro para o Filtro FPAH em quase em todas as sequéncias testadas, bem
como o valor do desvio padrido obtido. Isto demonstra um melhor desempenho do filtro
FPAH frente ao filtro SIR e ao WM na realizacdo do rastreamento visual de objetos.

Seguindo a linha de avaliacdo dos resultados obtidos nas sequéncias testadas, utilizou-se
também a avaliacdo da medida da variacdao da estimacao da dimensao do alvo, avaliando a
regido definida pelo algoritmo que representaria o alvo. O ground truth utilizado (vide [48])
permite esta avaliacdo, pois além da posi¢do espacial do alvo a ser rastreado, sdo fornecidas
as dimensdes espaciais da regido de interesse que envolve o alvo. Este tipo de abordagem

permite que seja avaliado o efeito de drift que ocorre em cada metodologia utilizada, sendo
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FPAH SIR WM
Erro Médio o Erro Médio o Erro Médio o

Sem Oclusdo 0,036 0,015 0,045 0,023 0,043 0,115
Mud. background 0,029 0,015 0,033 0,020 0,1 0,18
Mud. Escala 0,042 0,029 0,031 0,026 0,159 0,1
Mud. Trajetdria 0,037 0,049 0,082 0,111 0,063 0,126
Oclusao Total 0,037 0,03 0,048 0,037 0,13 0,11
Outdoor 0,047 0,032 0,051 0,039 0,086 0,09
Erro Médio Global 0,036 0,028 0,049 0,042 0,098 0,12

Tabela 5.1: Avaliacdo do erro médio quadratico e desvio padrdo para os algoritmos avaliados

em relacdo ground truth.

este parametro Util para definir a tendéncia de um algoritmo perder o alvo ou ndo. Quanto
menor o efeito de drift mais robusto tende a ser a metodologia utilizada.

Com a intencdo de medir esta caracteristica foi utilizada a proposta apresentada em [50],
que considera a relag@o entre a sobreposi¢do da regido de interesse fornecida pelos algorit-

mos testados em relacdo ao Ground Truth, como descrito pela Equagdo 5.1.

_ Area(GT N ST)
A(GT, ST) = Area(GT U ST) -1

Onde G'T representa a drea obtida para com os dados do Ground Truth e ST representa a
drea obtida para com os dados resultantes das metodologias de rastreamento visual avaliadas.
De acordo com [50], considera-se como um verdadeiro positivo o valor obtido pela Equacao
5.1 para A(GT, ST) acima de um valor de limiar 7};,,,. A escolha deste valor foi também
definida por [50] como 20%. Na tabela 5.2 sdo apresentados os resultados percentuais de
verdadeiros positivos obtidos em relacdo ao numero total de frames onde esta presente o
alvo, descartando os gue ocorrem oclusoes.

Um observacdo importante a ser feita nesta abordagem € que, devido ao modelo dinamico
de movimento utilizados pelos filtros SIR e FPAH permitirem a variagdo das dimensdes
espaciais da regido de interesse, o que ndo ocorre no algoritmo WM, pode atrapalhar na
avaliacdo por esta métrica. Entretanto, no caso dos testes realizados o algoritmo WM se
demonstrou ineficiente em praticamente todas elas.

Pode-se constatar que na sequéncia do cubo o filtro SIR obteve maior porcentagem de
verdadeiros positivos, mas a diferenca em relacao ao filtro FPAH € muito pequena em torno
de 2%, o que pressupde um desempenho similar nos resultados para esta sequéncia. E no-
vamente, segundo a Tabela 5.2, observa-se que a porcentagem de verdadeiros positivos ao

longo de cada sequéncia é maior para o filtro FPAH, corroborando o melhor desempenho e
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FPAH | SIR | WM
Sem Oclusio 99,78 | 95,97 | 93,65
Mud. background || 97,60 | 95,21 | 82,93
Mud. Escala 92,30 | 94,96 | 33,90
Mud. Trajetdria 95,67 | 76,87 | 87,18
Oclusao Total 88,93 | 86,06 | 30,08
Outdoor 93,79 | 90,18 | 70,07
Média Global 94,72 | 89,83 | 66,30

Tabela 5.2: Dados da porcentagem de verdadeiros positivos em relacdo ao numero de frames

considerando de sobreposi¢ao dos algoritmos avaliados e o ground truth.

robustez da metodologia proposta em relacao as demais.
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Neste trabalho abordou-se o problema do rastreamento visual de objetos méveis em uma
sequéncia de imagens. Discutiram-se os principais métodos de rastreamento visual encon-
trados na literatura e optando-se pela implementacao do método baseado em uma abordagem
probabilistica, especificamente envolvendo o método de Monte Carlo realizado pelo Filtro

de Particulas.

Devido a natureza do rastreamento visual em imagens ser considerado uma tarefa de
elevada complexidade, incluindo caracteristicas ndo-lineares de obtencao do modelo apro-
priado, motivou a escolha pela utiliza¢do do Filtro de Particulas por se adequar a situacdes

envolvendo ndo-linearidade e respostas adequadas para distribuicdes multimodais.

O método proposto e desenvolvido nesta dissertacdo emprega o modelo baseado no his-
tograma normalizado de cor no espago de cores HSV. A utilizacdo do espacgo de cores HSV
foi realizada por apresentar um comportamento com menor sensibilidade em relagio as mu-
dancas de iluminacdo e melhor desempenho do rastreamento em ambientes externos sem
iluminacdo controlada. A partir desta premissa, combinando caracteristicas de metodologias
especificas como a reamostragem limitada pelo algoritmo Metrépolis-Hassting, foi possivel
obter uma nova proposta o Filtro de Particulas de Amostragem Hibrida (FPAH). A principal
caracteristica desta abordagem se faz pela adaptagcdo do algoritmo de Metrdpolis-Hassting,
aplicando a relacdo dos pesos como critério para aceitacdo e rejei¢cdo da nova amostragem.
Com isto melhora-se a velocidade de resposta do algoritmo por evitar o excessivo emprego
da reamostragem, fazendo com que as particulas permanecam préximas da melhor estimacao

a cada iteracgdo.

Outra caracteristica alcancada pela metodologia proposta se faz em relagdo a robustez,
principalmente para o tratamento de oclusdes totais e parciais. Nesta abordagem o algo-
ritmo utiliza a informacao referente ao movimento inercial das particulas, ponderando as
diferencas do movimento de cada uma das particulas. Com a ajuda do algoritmo Metropo-
lis, assegura-se que o modulo e a dire¢do da variagdo da posicdo, correspondam a melhor
estimativa.

Para os testes realizados optou-se pela realizacdo de dupla amostragem, inercial e de
posicdo da melhor particula, com o objetivo de abranger um maior nimero de possibilidades
de movimentacdo do alvo, acrescentando além a velocidade de movimentacdo do conjunto
de particulas para casos de movimentos com mudancas rdpidas de posi¢do. Outra melhoria
alcangada em relacdo a robustez foi modelar o comportamento inercial similar 2 mudanca
rapida de posicdo, permitindo a correcdo da dimensdo da regido de interesse em situagdes

em que ocorrem variagdo de escala do alvo na imagem durante o rastreamento.

Para avaliacdo do algoritmo foram utilizadas as sequéncias do Benchmark BoBot por

70



apresentar as condi¢des que podem ocorrer em uma aplicagdo com situagdes reais de ras-
treamento visual, que abrange desde rota¢des, mudancas de iluminacdo, alteracdes rapidas
de trajetdrias, até a ocorréncia oclusdes parciais e totais, todas estas com ground truth. A
escolha destas seqiiéncias aproxima a aplicacido dos algoritmos desenvolvidos a situagdes
reais, ou seja situacdes que envolvem movimentos com rotagdes, translacdes e variacdes de
profundidades diversas, bem como a ocorréncia de oclusdes parciais e rastreamento para

movimentos aleatérios e nao-rigidos.

A abordagem realizada nestas situa¢des, permitiu melhorias no procedimento de rastre-
amento visual, devido ao fato que os algoritmos desenvolvidos sdo independentes do tipo
de movimento realizado e permitindo também o rastreamento de objetos ndo rigidos e/ou

independente a sua forma geométrica.

A metodologia proposta do filtro FPAH também oferece a flexibilidade de aplicacdes para
situacdes em que nao hd informacao prévia sobre o objeto a ser rastreado. Esta caracteristica
permite que sua abrangéncia de aplicacdes seja expandida. Devido também as caracteris-
ticas de implementacdo serem simples, permite que seja desenvolvido independentemente
da plataforma de desenvolvimento, permitindo ao desenvolvedor a escolha da linguagem e

ambiente de desenvolvimento que melhor convier.

Tendo em vista o desempenho do algoritmo, bem como a partir de sua anélise de com-
plexidade, é facilmente plausivel implementar um sistema de rastreamento em tempo real,

tendo como fator limitador somente o nimero de particulas utilizada no filtro.

O trabalho realizado permitiu também verificar, que seria pretencioso chegar a uma solu-
¢do definitiva para um algoritmo de rastreamento visual. Ainda ndo existe na literatura este
tipo de algoritmo. Os algoritmos desenvolvidos aqui sdo de facil implementagdo e configu-
racdo e podem ser aplicados em uma grande gama de aplica¢des, em que seja necessdria a

utilizagdo de rastreamento de objetos em imagens.

Outro passo evidente para a continuac¢io do trabalho € sua implementacdo em uma pla-
taforma computacional dedicada, na qual permita a avaliagdo em situagdes reais, tais como
navegacdo robotica. Para tal, faz-se necessdria a implanta¢do de uma arquitetura computaci-

onal especialista em controle de tempo real (ex.: Linux Xenomai).
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A. ANALISE DA COMPLEXIDADE
COMPUTACIONAL

A.1 METODOLOGIA EMPREGADA

Para se realizar as andlises de complexidades algumas aproximagdes sdo consideradas:
quantidade de memoria fisica disponivel na arquitetura computacional utilizada, sequencia-

lidade e se ndo existem execugdes simultineas ou em paralelo.

O tempo de execugdo de uma entrada é o tempo empregado na execucao de cada uma das
etapas. Cada linha de c6digo requer um tempo c para ser executada. Para facilitar o andlise,
este tempo € igual e independente da linha de execuc¢do. Para casos nos quais existem lagos
condicionais para a execucao, escolhera-se-a o pior deles, por considerar que este € o tempo
maximo que o algoritmo vai empregar. Ainda considera-se que o pior dos casos ocorre com
elevada freqii€ncia de repeticao. Quando existem loops aninhados, a ordem de complexidade
aumenta em propor¢do aos ciclos concatenados no exponente que acompanha ao numero de
entrada.

A.2  ANALISE DO FILTRO SIR(SAMPLING IMPORTANCE RESAMPLING)

1. Instrucao Custo Vezes

2. Parai:=1:N, @ n

3. Xk ~ p(Xp| Xik—1) C, n—1

5. Parai=1: N, Cy n
N,

6. t= Z Wy 05 n—1
iNs

7. N = Z Wiy Cs n—1

9. Re-amostragem Cs

10. Parai=1: N, Cy n

N,
1L Xp=) wiaXi Cio n—1

De acordo com os resultados do tempo de execucao para cada linha do algoritmo, obtém-

7



se um resultado condensado que contem coeficientes representando os valores das linhas, em
que executam entradas com igual ordem do exponente. Entdo o custo computacional ficara

definido da seguinte maneira:

Cc=An+ B (A.1)

Para obter um resultado mais representativo, utiliza-se a maior ordem do polindomio,
considerando que € o valor que mais contribui, em propor¢do, com o tamanho da entrada.
Este valor corresponde a 1, entdo a complexidade computacional para o SIR fica igual a
O(n), onde O é um coeficiente que ndo depende do tamanho da entrada e representa o limite

superior no tempo de execucdo do algoritmo.

A.3 ANALISE REAMOSTRAGEM

1. Instrucao Custo Vezes
2. Parai=2: N, Ch n—1
3. C; = Ci—1 + Wip, Cy n—2
4, Paraj=1:N, Cs n

5. wi=u + N;'(j—1) C,y n—1
6. While u; > ¢; Cs n—1
7. 1=1+1 Cs n—1
8. X,=X, Cr n—1

Assume-se que as linhas de execucdo empregam o mesmo tempo. Na linha 6, tem-se
um lago condicional e para analisa-lo, considera-se o pior dos casos no qual u; € sempre
maior do que ¢;. No final do filtro, esto significa que a primeira particula é a de maior peso
atribuido. Tendo em conta isso para o Reamostragem, o valor do tempo de execucdo é dado
como complexidade O(n).
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