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RESUMO

O rastreamento de objetos em videos representa um impopestilema na area de
processamento de imagens, quer seja pelo grande niumerdicie@gs envolvidas, ou
pelo grau de complexidade que pode ser apresentado. Comglex@egnaplicacdes, po-
demos citar sua utilizagdo em &reas como robotica mévelfate homem-maquina,
medicina, automacéo de processo industriais até aplisagais tracionais como vigilan-
cia e monitoramento de trafego. O aumento na complexidadesdeeamento se deve
principalmente a interacdo do objeto rastreado com outersesmtos da cena do video,
especialmente nos casos de oclusdes parciais ou totaisid@Quana oclusédo ocorre a
informacgé&o sobre a localizagdo do objeto durante o raseeang perdida parcial ou to-
talmente. Métodos de filtragem estocéstica, utilizadoa parastreamento de objetos,
como os Filtros de Particulas ndo apresentam resultadsigaios na presenca de oclu-
sOes totais, onde temos uma descontinuidade na trajemadjdto. Portanto torna-se
necessario o desenvolvimento de métodos especificos ptaadrproblema de ocluséo
total. Nesse trabalho, nés desenvolvemos uma abordagertrgiar o problema de oclu-
sdo total no rastreamento de objetos utilizando Filtro dédedas baseados em Monte
Carlo via Cadeia de Markov (MCCM) com funcéo geradora de paa$cadiaptativa. Du-
rante o rastreamento do objeto, em situacdes onde nao lsbes|unds utilizamos uma
funcdo de probabilidade geradora simétrica. Entretantando uma ocluséo total, ou
seja, uma descontinuidade na trajetéria € detectada, adugeradora torna-se assime-
trica, criando um termo de “inércia” ou “arraste” na diregciodeslocamento do objeto.
Ao sair da oclusédo, o objeto € novamente encontrado e a fuyg&@aolora volta a ser
simétrica novamente.

Palavras-chave: Processamento de imagens, filtro de particulas, MCMC, rastnei@
de objetos, ocluséao total.



Adaptive MCMC-Patrticle Filter to Handle of Occlusions in Object Tracking on
Videos

ABSTRACT

The object tracking on video is an important task in imageessing area either for
the great number of involved applications, or for the degfemplexity that can be pre-
sented. How example of application, we can cite its use frolnotic area, machine-man
interface, medicine, automation of industry process tdamge and traffic control appli-
cations. The increase of complexity of tracking is occastbprincipally by interaction
of tracking object with other objects on video, speciallyenhotal or partial occlusions
occurs. When a occlusion occur the information about thdikat#on of tracking object
Is lost partially or totally. Stochastic filtering methodike Particle Filter do not have sat-
isfactory results in the presence of total occlusions. ITatelusion can be understood like
discontinuity in the object trajectory. Therefore is nexzgy to develop specific method
to handle the total occlusion task. In this work, we develompproach to handle the
total occlusion task using MCMC-Particle Filter with adaptsampling probability func-
tion. When there is not occlusions we use a symmetric prabalkiinction to sample
the particles. However, when there is a total occlusionsadtitinuity in the trajectory
is detected, and the probability sampling function becoamgnmetric. This break of
symmetry creates a “drift” or “inertial” term in object shidirection. When the tracking
object becomes visible (after the occlusion) it is foundiagend the sampling function
come back to be symmetric.

Keywords: image processing, particle filter, MCMC, object trackingatatcclusion.
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1 INTRODUCAO

1.1 Objetivo do Trabalho

O objetivo principal desse trabalho é desenvolver um dlgoride rastreamento de
objetos, baseado no algoritmo de filtro de particulas, gaecegaz de lidar com proble-
mas de ocluséao total durante o rastreamento de objetos. @onéesenvolvido procura
mostrar que € possivel estender o algoritmo de filtro dequdad tradicional, o qual
ndo apresenta bons resultados de rastreamento na presemgjasibes totais, através da
modificacdo de simetria da funcdo de probabilidade respehgéla geracdo de novas
particulas.

Dessa forma pretendemos contribuir para a resolucao dbkepras de oclusdes totais
encontrados em aplicagBes de rastreamento de objetos conitoramente de trafego,
seguranca, robotica movel e automacao industrial.

1.2 Justificativa

Com o aumento da capacidade de processamento dos compstadoreducao de
custos de equipamentos de aquisicdo de imagens, as apkcagdprocessamento de
imagens vem crescendo cada vez mais. Dentre as diversasdar@aocessamento de
imagens, o rastreamento de objetos vem ganhando destaoi@éda sua importancia,
guanto pela diversidade de aplicacbes como por exempl@emagéo de processo indus-
triais, a robdtica movel ou a interacdo homem-maquina.

O problema de rastrear um objeto pode se mostrar bastanfdec@numa vez que as
variaveis envolvidas como a intensidade luminosa da cen#do presente na captacéo
da imagem, o comportamento e a propria forma do objeto a sieeaalo ndo podem ser
controlados ou conhecidos previamente.

Sem duavida, um dos maiores desafios enfrentados no rastreagme problema da
ocluséo total. Uma oclusao total ocorre quando o objetoeadd encontra-se totalmente
obscurecido por outro objeto da cena. Vale lembrar que ambeisador da oclusdo deve
ser totalmente opaco e deve possuir dimensdes maiores doapjeto rastreado, de tal
modo que toda e qualquer informacao a respeito do objetesalst € perdida. Essa perda
total de informacao tem como consequéncia a interrupcaoai@pso de rastreamento.

Para tratar esse problema, € necessario a utilizacao déralgode rastreamento ca-
pazes de compensar a perda de informagéo ocasionada pelamttal. Nosso trabalho
propde uma extensao do método de rastreamento baseadorerddilparticulas, onde
a perda de informacdes ocasionados pela ocluséo total éecsanga pela utilizacdo de
uma funcdo assimétrica de geracdo de novas particulas a@megtaos que variam de
acordo com o comportamento do objeto analisado na ausémousoes.
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1.3 Caracterizacéo do Problema

Esse trabalho aborda o problema de rastreamento de ohjetddeo que apresentem
uma descontinuidade em sua trajetéria causadas por unsfochtal.

Vamos definir uma oclus&o como a sobreposicéo total ou pakciabjeto rastreado
por um outro objeto totalmente opaco durante um determipadodo de tempo ou por
um determinado nimero deames Em uma oclusdo parcial as dimensdes do objeto
causador da oclusdo podem variar de tamanho em relacdoedo mgtreado. Por outro
lado, em oclusdes totais o0 objeto rastreado sempre ser& apea©@ objeto causador da
ocluséao.

Durante uma ocluséo total, toda a informacéao relativapiass que formam o ob-
jeto rastreado é perdida, ocasionando uma descontinumtepecesso de rastreamento.
Sob o ponto de vista do processamento de imagens, e no apdteprocessamento de
sinais, podemos considerar uma oclusdo parcial como umbneg@idade na trajetoria
do objeto rastreado, uma vez que esse tipo de oclusdo podanarasma trajetoria suave
ou monotodnica. As oclusdes totais por sua vez podem serdayadias como uma forte
nao-linearidade ou descontinuidade no comportament@jddria.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 Probabilidade

Segundo (FARIAS; SOARES; CéSAR, 2003) probabilidade é a bassnmatita sob
a qual a estatistica € construida, fornecendo métodos pandificar a incerteza existente
em fendbmenos aleatorios. Antes de definirmos formalmente @ gprobabilidade, vamos
definir alguns conceitos basicos:

e Experimento aleatério: Processo de aquisicdo de dadds/osla um fenémeno
gue apresenta variabilidade em seus resultados;

e Espaco amostral: Conjunto de todos os resultados possigaimdexperimento
aleatorio;

e Evento: Um evento € um subconjunto do espago amostral, dodssm constituido
de apenas um elemento, chamado entdo de evento simplesnatéeco total de
elementos do espago amostral.

De acordo com a definicadassica podemos definir a probabilidade de ocorréncia de
um evento de interessé resultante de um experimento aleatério com espaco amostral
definido por um conjuntd’ como sendo a relacdo entre 0 niumero de casos positivos ou
favoraveis a ocorréncia desse evento com o niumero totakge,aau seja, com o nuUmero

de casos do espaco amostral, ou seja:

(A) namero de casos favoraveis ao eveato
P = Hamero de casos do espaco amodiral

(2.1)

Essa definicao classica de probabilidade é valida apena®p@asos em que 0s eventos
do espaco amostral sdo equiprovaveis. Para os outros camxe®sario utilizar uma
abordagenfrequientistgpara definir a probabilidade. Segundo essa abordagem, psdem
redefinir a probabilidade (Equacao 2.1) como sendo:

namero de vezes que 0 evemmcorreu

A) = — . 2.2
p(4) numero total de repeticées do experimento (2:2)

onde o numero de repeticbes do experimento deve ser grarede.n8mero de expe-
rimentos tender ao infinito, e considerando os eventos emudipeis, a probabilidade
freqUentista tende a probabilidade classica.

Embora as definigdes classica e frequentista sejam bastaigen6s podemos ainda
definir a probabilidade de forma matematicamente mais floaitrevées de 3 axiomas. No-
vamente vamos considerar um espaco amogti@m um evento (subconjuntd) (TRI-
VEDI, 1982):
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- Axioma 1: A probabilidade ded deve ser um valor entre zero e um.

0<plA4) <1 (2.3)

- Axioma 2: A probabilidade de ocorréncia do espa¢o amostral € iguiad.a u

p(E) =1 (2.4)

- Axioma 3: Para qualquer sequiéncia de eventos independéntesi;, ou seja ,
parad; N A; = @ coms # j temos:

p (U Ai) =3 p(4). (2.5)
k k

Outras defini¢des pertinentes (BISHOP, 2006) ao entendonelats secdes posterio-
res sao:

Probabilidade conjunta. Probabilidade de ocorréncia simultdanea de dois ou mais even
tos. Considerando os eventds B, a probabilidade conjunta desses eventos sera
escrita com@(A, B). Se os eventod e B sdo independentes n0s podemos escre-
ver a probabilidade conjunta comoA, B) = p(A)p(B).

Probabilidade condicional. E a probabilidade de um dado evento ocorrer uma vez que
um segundo evento tenha ocorrido, ou sejal|B) € a probabilidade de que o
eventoA ocorra dado que o evenf®tenha ocorrido.

2.1.1 Teorema de Bayes

A probabilidade Bayesiana foi desenvolvida por Thomas Balg81(-1761) um clé-
rigo, cientista e matematico inglés do século XVIIl. Sequidhyes; a probabilidade
fornece uma quantificacdo para a incerteza da ocorrénciadwento (BISHOP, 2006).
Vamos considerar um experimento realizado num espaco ehéstom a ocorréncia
de dois evento dependentdse B. Supondo que ndo seja possivel realizar medidas de
probabilidade em termos classicos ou frequentistas dd@yvefi.e. o evento possui uma
frequéncia de ocorréncia extremamente baixa, ou ndo évpbebserva-lo diretamente)
segundo a probabilidade Bayesiana, é possivel definir unbalpitmlade condicional en-
tre os eventos! e B como:

p(BlA)(A)

p(A|B) = (B

(2.6)

Ondep(A|B) é a probabilidade posteriori p(B|A) é a probabilidade de verossimi-
lhanca ep(A) e p(B) séo probabilidadea priori dos eventos! e B respectivamente. A
Equacéo 2.6 € denominada Teorema de Bayes.

Dessa forma, o nosso conhecimento sobre o evBrdominui a incerteza na quanti-
ficacdo da ocorréncia do eventip uma vez que ambos possuem uma relacéo de depen-
déncia e estdo relacionados pelo Teorema de Bayes.
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2.1.2 Distribui¢cdes de Probabilidade

Até o momento, utilizamos o conceito deentgpara exprimir os resultados de expe-
rimentos aleatérios. Entretanto esse conceito é bastardag godendo inclusive assumir
valores ndo numeéricos. Vamos entdo definir o conceito dawelraleatéria para quanti-
ficar numéricamente a ocorréncia dos eventos.

Considerando um espaco amosttaluma varidvel aleatori&” € definida como uma
funcéo entre os elementos do espaco amostral e 0 espacordesosireais, ou sej :

E — R. O mapeamento entre o espac¢o dos numeros reais e 0 espacbaeiiptades
p: R — [0, 1] é denominado de fun¢&o de densidade de probabilidade caré@sentar
diferentes distribuic6es de acordo com o comportamentoatésveis aleatoérias.

Uma distribuic&o de probabilidade deve respeitar as cordigde normalizagao, e ndo
assumir valores negativos, ou seja:

p(X;=2,)>0 i=1...N, (2.7)
N
Zp(Xi —z;) =1 (2.8)

De um modo geral, por questdes de simplificagéo da notagbmaisep(z;) no lugar
dep(X; = x;). Para o caso onde as variaveis aleatérias sdo continuasyaism €
substituido pela integral e a Equacéo 2.8 fica:

+oo
/ p(r)dr =1 (2.9)
O valor esperado ou esperanca matemaiicade uma sequéncia de variaveis alea-
toriasz; comi = 1,2,..., N que possui uma funcdo densidade de probabiligédg

pode ser calculado no caso discreto como:

N
Elz] = sz‘p(wi)y (2.10)
=1
Oou no caso das variaveis aleatorias serem continuas, temos:

400
Elz] = /_ zp(zx)dz. (2.11)

o0
Podemos ainda generalizar a definicdo de valor esperadoyando a seqiéncia de
variaveis aleatorias é determinada por uma func¢éo quafquer. Ficamos assim com as
equacoes de valor esperado:
—+00

Elf@)]= [ fa)pla)de. (2.12)

O raciocinio pode ser estendido de forma analoga para o aseto.

2.1.3 Distribuicdo Normal

A distribuicdo Normal de densidade de probabilidade passisigraus de liberdade, e
€ parametrizada pelos seus valores de megdidesvio padrae. Sua funcao de densidade
de probabilidade é definida como:

1
N(zln,0) = ——e 35"
2o
Utilizando a Equacéo 2.13 com os paramejres 0 eo = 1, obtemos o grafico para

a funcéo de densidade de probabilidade Normal:

(2.13)
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Figura 2.1: Gréfico da funcédo densidade de probabilidadenilior

2.1.4 Distribuicdo Rayleigh

A distribuicdo de probabilidade de Rayleigh apresenta apemagrau de liberdade,
parametrizado po#,. Essa distribuicdo € bastante utilizada em simulacdo dpodet
mento de fluidos, medidas de acuracia no lancamento degisogtitre outras aplicacdes.
Sua funcéo de densidade de probabilidade é definida pela&mua

2

R(rlo) = %6_2:7’. (2.14)

A Figura 2.2 mostra o gréafico da funcao densidade de prodabii Rayleigh com para-
metroo, = 1.

L L
-10 -5 (0] 5 10

Figura 2.2: Grafico da funcdo densidade de probabilidadeciRguyl

2.1.5 Relacdo Normal-Rayleigh

As distribuicbes Normal e Rayleigh apresentam uma relacétafi@ importante e
atil. Para exemplificar essa relagéo, vamos consideranorgegxperimento. Temos um
conjunto de bolinhas, inicialmente proximas umas das sutrade suas componentes de



22

velocidadesy, e v, seguem uma distribuicdo normal, ndo correlacionadas, swtdra
média zero e com mesmo desvio padramu seja:

vy ~ N(z|0,0), (2.15)
vy ~ N(yl0,0). (2.16)
O mddulo da velocidade das bolinhe$r) = /vi + v2 segue uma distribuicdo de
probabilidade de Rayleigh, ou séja~ R(r|c). Esse resultado € extremamente impor-

tante para estudar a disperséo das bolinhas em funcao decutke Ideslocamento.
Escrevendo a relacédo de forma mais geral (COSTA, 2006), tqoeas

77 =X*+Y? (2.17)
onde as variaveis aleatoriasY e Z seguem as distribui¢des:
X ~ N(alpa, 02), (2.18)
Y ~ N(y|py, 0y), (2.19)
Z ~ R(rlo), (2.20)

com as condi¢des de contorpp = p, = 0,0, =0, =0 e E[XY]| = 0.

2.2 Processos Estocasticos

Inimeros fendbmenos fisicos sdo descritos através de puascestocasticos devido a
sua capacidade de simular ruidos e outras incertezassetamente presentes nas ob-
servagdes dos fendmenos que ocorrem na natureza. Podearasooio exemplos, 0s
fendbmenos de difusdo, comportamento microscopico da im&éranalise de sinais ele-
tromagnéticos.

Os processos estocasticos sdo definidos como um conjuntarideers aleatorias
X1, X5, ...X; indexadas em fungao do tempo, e podem ser classificados como:

Processos estocasticos discretoQuando a variavel que representa o tempo assume
apenas valores discretos, ou seja, o conjunto de varideai®das pode ser escrito
como (X;|t € T) ondeT € N*. Nesse caso 0 processo estocastico também é
chamado deadeia

Processo estocastico continudQuando a variavel tempaassume valores continuos, ou
ainda, quando o conjunto de variaveis aleatérias é defimiom¢X (¢)|t € T') onde
T € Rt,

No processamento de imagens, podemos considerar a evedmgaoral de unpixel
através de uma sequénciafdEamescomo sendo um processo estocastico discreto.
2.2.1 Processos estocasticos Markovianos

Um processo estocastico € dito Markoviano, ou ainda, unmegsmcde Markov quando
para todo o valor deondet = 1,2,3,...,n, for possivel escrever a probabilidade con-
dicional de suas variaveis aleatorias como sendo:

p(rea|re, 21, 00, T, t1) = D(@ga]2). (2.21)

Ou seja, em processos de Markov a probabilidade de vartlgyelapresentar o valor (ou
estar no estaday);,; depende condicionalmente apenas da varidyder apresentado o
valor (ou o estada); e ndo de todos 0s seus valores ou estados passados.
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2.2.2 Monte Carlo via Cadeias de Markov

O método Monte Carlo via Cadeias de Markov (MCCM) faz uso do méteddonte
Carlo para estimar o valor esperado de uma variavel aleat@iafuncao de variavel ale-
atériaf(z,) através de uma amostra da distribuicdo da probabiligédé Esse conjunto
amostral da distribuicdo de probabilidade é gerado itenatente através de um processo
estocastico Markoviano discreto, ou uma cadeia de Markov.

Esse método é utilizado quando a distribuicdo de probabliéidlep(z;) ndo pode ser
calculada diretamente, quer seja pelo elevado custo cagipugl necessario para efetuar
os calculos em todo o dominio da distribuicéo, quer sejafpltéade conhecimento prévio
de sua parametrizacao.

Como ja vimos na sec¢édo 2.1.2 o valor esperado de uma vari@yeue segue uma
distribuicdo de probabilidade z(¢)) € definido como:

Elz(t)] = /_+0<> x(t)p(z(t))dz. (2.22)

[e.e]

Entretanto quando néo é possivel determijrja) diretamente, podemos estimar o valor
esperado através de uma amostra da distribuicdo de pridbaleiformada pelo conjunto

discreto de variaveis aleatérias independemﬁé)sxgz), e ,x,ﬁL), e assim aproximar o
valor estimado através do método de Monte Carlo como:

L
El#) = a"p(ai”). (2.23)
=1

No MCCM a geracédo do conjunto de variaveis aleatérias é relizarativamente
através de uma cadeia de Markov, ou seja, considemﬁ/‘?dmmo sendo o estado atual

de uma das variaveis do conjunto amostral, um novo eatgﬁqcseré gerado utilizando
uma distribuicdo de probabilidade propogtal que:

! ! !
xﬁll ~ q(xl(%)1 xg )). (2.24)

2.2.3 Algoritmo de Metropolis

O algoritmo de Metropolis (METROPOLIS; ULAM, 1949) é uma ieante do algo-
ritmo MCCM. Ele supde que a distribuicdo de probabilidade pstgppara gerar o novo
conjunto amostral é simétrica, ou sejéy,|z,) = q(z|z,) para quaisquer valores dg
e x,. Além disso, considerando a Equacao 2.24, o candidato #itcdms novo conjunto
amostral pode ser aceito com probabilidade:

Ok

Ay, 2"y = min <1, L (x”l)) . (2.25)
0
p(z;”)

Onde,min(.) retorna o0 menor valor entre os dois argumentos. Dessa feermestado
candidato a fazer parte do conjunto amostral no tempd for aceito, teremoaﬁﬂ1 =

O arige (D)
x4, Caso contraria, ), = z; .

2.3 Rastreamento de Objetos em Videos: Estado da Arte

Podemos definir um video como uma seqiiéncia temporal de maagdgrames O
rastreamento de objetos em video, consiste basicamertealiaacdo de um dado objeto
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de interesse em cada um dasmesque compde o mesmo. Provavelmente o método mais
simples e intuitivo utilizado para rastrear objetos sejatactdo de movimento utilizando
a subtracdo de frames consecutivos pixel a pixel. Com ess@lmétpossivel destacar
regides da imagem que apresentam movimento em comparae@ias estaticas. A
limitacdo desse método esta no fato de detectarmos toddaququaariacdo nos valores
de pixel como os causados por ruido e variagdo de iluminagd®o apenas as variacdes
devido ao movimento dos objetos. Outro limitador na apicagesse método é a difi-
culdade em distinguir entre os varios objetos que podem @stanovimento ao mesmo
tempo. Em situacdes reais, ou seja, quando temos variadaodesidade e ruido na
aquisicéo do video, e quando ndo possuimos informacacamsélire 0 comportamento
do objeto rastreado, se faz necessario a utilizacdo deitalgsrde rastreamento mais
robustos. Nas sec¢Oes seguintes vamos apresentar algongvalg que representam o
estado da arte no rastreamento de objetos em video.

2.3.1 Rastreamento de Objetos com Filtragem Estocastica

A filtragem estocéstica € um método estatistico utilizada peever o comportamento
de séries modeladas por variaveis aleatorias. Esse métoausendo largamente utilizado
na area de processamento de imagens em aplicagfes demasii@de objetos em video
para prever estatisticamente e em tempo real a localizagébjdto rastreado.

Para modelar a trajetéria do objeto rastreado, é utilizadanodelo de espaco de
estados definido como:

st = fi(s—1, Wi1), (2.26)
& = hi(si, Vi) (2.27)

Ondef(.) e h(.) s@o funcdes (geralmente ndo-lineareg)e o estado no tempoe
denota a posi¢éo do objeto em coordengdag) na imagem €, denota a observagao
do objeto no instante. Ambas as equacdes (Equacdes 2.27 e 2.39 possuem um termo
de ruido Gaussiano modelado pelas variaveis estocasticase v que representam a
incerteza nas medidas de posi¢cao e observacao respectteanhefinidas como;

Wi_1 o N(Wt—llﬂunzw)a (228)
V¢ N(Vt’/iv,zv), (229)

sendqu,, = 0eu, = 0 eXy, X, Sdo matrizes de covariancia. As variaveis aleatorias
w e v sdo identicamente independenigsv, v| = 0.
As Equacbes 2.27 e 2.39 podem ser escritas em sua forma pistiza) como sendo:

st~ D(Stlsi—1, Wi1), (2.30)
&~ pl&lse, vi). (2.31)

A filtragem estocastica para o rastreamento de objetoautilposicao do objeto no
tempo anterior (i.ez — 1) representado pelo estado; e a observagéo no tempo atual
& para estimar a posicdo do objeto no tempoEsse processo é realizado utilizando
o0 Teorema de Bayes para construir a probabilidagesteriorida localizacdo do objeto
iterativamente e assim calcular o valor esperado de suggmysiu ainda, o valor esperado
do seu estado no temga
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Vamos definir a probabilidadeposterioricomo:

p(glzt‘st)p(st)
) = —— 2.32
p(stlfl-t) p(gl:t) ( )
onde, depois de alguma manipulacdo algébrica, chegamamgdn
p(&lse)p(se|ér:e-1)
t) = . 2.33
Plstférs) p(&el&1i-1) ( )

Como as observacoes sao realizadas de forma independergelasnautras (i.e. de-
pendem condicionalmente apenas do estgd® possuem probabilidade priori cons-
tante, podemos simplificar a probabilidade no denominaa&giiacdo 2.33 como sendo:

1

=~ (2.34)

P(&]&1—1) = p(&)

Dessa forma, podemos simplificar a Equacéo 2.33 sem perdendeadjdade como:

p(sel&1:e) o< p(&els)p(sel€re—1)- (2.35)

O termop(&;|s;) € a probabilidade de verossimilhanca, e pode ser calculealeta da
equacao 2.31. Entretanto o term@,|{;..—; ndo esta definido nas equagdes de espago de
estado, sendo necessario utilizar a propriedade de Chakotamogorov para defini-lo:

p(se|éii—1) = /P(St|St—1)p(St—1|§1:t—1)dst—1, (2.36)

Essa equacédo é conhecida copasso de predi¢gopois utiliza a probabilidada
posteriorino tempot — 1 e a probabilidade de transi¢éo de estadegs; ;) (calculada
através da equacao 2.31 para prever o estado no tempdequacao 2.35 é chamada
de passo de atualizacédois atualiza a informacéo da posicao fornecida pelo pdaso
predicdo com a probabilidade de verossimilhanca (i.e.rgag@&o no tempo).

Depois de definir a probabilidadeposteriori o estado que representa a localizacao
do objeto pode ser calculado através do valor esperado:

Epsier [se] = /Stp(st|§1:t)dst- (2.37)

E dessa forma, podemos determinar iterativamente a triajeté objeto rastreado.
Dependendo do tipo de trajetoria descrita pelo objeto, mdemos assumir diferentes
modelos de filtros estocasticos com maior ou menor grau dergiegacdo e por con-
sequéncia de complexidade.

2.3.2 Filtro de Kalman

O Filtro de Kalman (FK) é um filtro estocastico utilizado pastimar a posicao de
objetos que apresentam uma trajetéria suave e bem compodgtrita por um modelo
de espaco de estado linear com ruido Gaussiano, onde acd@uiima e analitica.
Podemos reescrever as equacao de espaco de estado como:

st = Fsi1+wi, (2.38)
§& = Hsi+ vy, (2.39)
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onde F' e H sdo operadores matriciais (de acordo com as dimensogslideares
e os termosv, ; e v, sdo ruidos Gaussianos definidos como nas Equagdes 2.29. e 2.29
Seguindo a abordagem probabilistica, podemos escreveslzaljiidadea posteriori de
transicao de estados e de verossimilhanca respectivasmnteprobabilidades Gaussia-
nas:

p(seléie) = N(se|pss, Py), (2.40)
p(st|st*1) = N<St|FSt*1> Ew)a (241)
p(&ilst) = N(&[Hsy, 3,), (2.42)

O valor estimado do estado nesse caso pode ser calculadwdseguwequacao 2.37
como:

Ep(st|§1;t)[st] = /StN(St|,ustaPt)dSta (243)
EP(St|51:t)[St] = Hsy- (244)

Os valores da médja,, e da matriz de covarianck, séo calculados através das equa-
¢Oes iterativas do Filtro de Kalman (CUEVAS; ZALDIVAR; ROJAZ)05) (RIBEIRO,
2004):

Hsy = ,Ust_ + Kt(ft - H,ust_)> (245)

ondeyus, € a estimativa de, e K, € a matriz denominadganho de Kalmamlefinidos
como:

psy = Fpg,_q, (2.46)
P H
K =t (2.47)
HP,;H + 3%,
e
P, = (I- K;H)P;, (2.48)

comP; sendo o valor estimado da matriz de covariancia definida como
P; =FP,_,F +%,. (2.49)

Nas Equacdes 2.47 e 2.49, as matri#es F' representam respectivamente a trans-
posta das matrizéd eF.

2.3.3 Filtro de Particulas

O Filtro de Particulas (FP) utiliza um modelo de espaco dedestmais flexivel e
geral quando comparado ao FK e FKE. As funcdés e h(.) utilizadas nas equagdes
de estado e de observacao (Equacbes 2.27 e 2.39 respeatenisi@ em geral ndo-
lineares e suas probabilidades de transicédo de estadosssiveithanca podem ser néo-
Gaussianas (ARULAMPALAM et al., 2002) (ISARD; BLAKE, 1998).gxobabilidadea
posteriorié representada ndo mais por uma Gaussiana, mas por umaudigividiscreta
de probabilidade definida através de um conjunto amostel®respectivos pesos. Cada
amostra desse conjunto é denominpdgicula(PEREZ et al., 2002) (BISHOP, 2006).
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Para construir a probabilidadeposterioria partir de uma amostra de dados e calcular
seu valor esperado, vamos primeiro definir um conjunto diécpdais2, como sendo:

Q, = {6V, 7M), P, 7, (s 7Y (2.50)

ondeN é o numero de estados (ou particulas) do conjunto amostféﬁ € 0 peso ou
importancia associado ao estagﬁ?ﬁ e definido como (PéREZ et al., 2002):

(n)
'ﬂ—t(n) x p(§t|st ) (St |St 1) ) (251)
pamostragem(st |St717 ét)

O numerador na Equacao 2.51 é a estimativa da probabil@gubesteriorie o de-
nominador € definido como uma funcao proposta de probatididslizada para gerar o
conjunto de particulas, denominadamiebabilidade de amostragerau ainda:

S}En) ~ Pamostragem (Sgn) ’S§7—l)17 St) . (252)

N6s podemos escolher convenientemente a probabilidadea&ragem tal que seja
igual & probabilidade de transicdo de estados. Assim ndésnpasl simplificar a Equa-
¢ao 2.51 como:

w . pEls s (2.53)
o p(W%O | |
o plelst™), (2.54)

e agora 0 peso ou importancia é proporcional a probabilidaderossimilhanca (ARU-
LAMPALAM et al., 2002) (NUMMIARO; KOLLER-MEIER; GOOL, 2002).

Cada n-ézimo estado na amostra € inicialmente obtido atdavéma distribuicdo de
probabilidadea priori e posteriormente sdo gerados iterativamente através Halplie
dade de transi¢cdo de estados ou seja, através da probddilidamostragem:

(o ] oesE) =0, (2.55)
¢ (n) | (n) £ 20 :
p(s; [8i-1) # 0,

A amostra de particulas é utilizada para estimar a probabléia posteriori atra-
vés do Método de Monte Carlo. NOs podemos entdo reescrevenac&m 2.40 como
sendo (SCHON, 2003):

N

Pse|€r) = Z — s, (2.56)

ondep(s;|¢1.1) € a probabilidade posterioriestimada, er?t(") € 0 peso ou importancia
normalizados tal que:

(n)

~(n) b
T, = —— . (2.57)
Z;V:l 7Tt(])

E a probabilidade de transicdo de estados e de verossigallpama o Filtro de Parti-
culas podem ser escritas seguindo a abordagem probahilistino:
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p(silsi1) = N(self(psp1), Bw), (2.58)
p(gtlst) = N(ét’h(ﬂst)7zv)' (259)

Para estimar a posicéo do objeto, através do valor espeoaskiatic;, n0s temos que
substituir a Equacéo 2.56 na Equacéao 2.37 ficando com:

N
Eﬁ(St\&;f,)[St] = /St Z ﬁt(”)(g(st — Sgn))dst’ (260)
n=1

e realizando a integragao:

St|fl t) St Z ﬂ-tn)stn)a (261)

obtendo assim o valor esperado para o estado do objetca@st® Filtro de Particu-
las pode rastrear objetos que apresentem diversos tiprgetétias ndo suaves incluindo
oclusdes parciais. Dentro do contexto do processamentoatgens, as oclusdes parciais
podem ser entendidas como nao-linearidades, uma vez qjetatia do objeto é alterada
e parte das suas informacdes sobre o objeto sdo alteradaseabente.

Entretanto, o Filtro de Particulas ndo pode rastrear tnaget que possuam desconti-
nuidades, como ocorre na presenca de oclusdes totais. Quaradoclusao total ocorre,
toda informacado sobre o objeto é perdida, ocasionando uptareuno processo de ras-
treamento iterativo utilizado pelos filtros estocastides tais casos é necessario utilizar
outra abordagem, capaz de generalizar ainda mais o FiltPadiulas.

2.3.4 Filtro de Particulas-Kalman

O algoritmo de rastreamento baseado no Filtro de Partiéidiman (SATOH; OKA-
TANI; DEGUCHI, 2004) utiliza um método hibrido entre o Filule Kalman (Secéo 2.3.2)
e Filtro de Particulas (Sec¢éo 2.3.3). Ao contrario do FiltedKalman que utiliza apenas
um estado atualizadg e um estado aproximad@ para inferir a posi¢céo do objeto, o fil-
tro de Particulas-Kalman utiliza um conjunto de estadoaliaados e aproximados para
inferir a posi¢cao do objeto através de um méetodo de Monte Caskim como ocorre no
Filtro de Particulas). O conjunto de particufas definido na Equacao 2.50 para o Filtro
de Particulas tradicional, agora é redefinido como:

Qt - {(St y T 1)7P§ )> (S§2 y T 2) P ) 7(SIEN)77T§N)7P2(5N))}7 (262)

onde o termo adicionaPi") representa a matriz de covariancia.d&sima particula,
associada a seu esta{iﬁ) e peSOzrt(”).

De forma analoga podemos definir outro conjunto de pargsddjadenominado de
conjunto de particulas aproximadas, escrito como:

_ 1)— 1)— 1)— 2)— 2)— 2)— N)— N)— N)—
Q; = {(s\")7, 77 P (s 2T PP (s 1T PV (2.63)

ondesﬁn)_, wﬁ”)_ e Pg")_ representam os valores aproximados de estado, peso e matriz
de covariancia respectivamente.

O filtro de Particulas-Kalman utiliza as mesmas equac¢destdde(Equacéo 2.38) e
observacao (Equacéo 2.39) do Filtro de Kalman para desaalieamica no espaco de
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estados e a solugdo para esse sistema de equacdes também isegmo método, onde
as equacoOes iterativas para a resolucao do Filtro de Kaveardcao 2.3.2) sdo aplicadas
em cada particula para propagar e atualizar os valores thidoes No entanto, assim
como no Filtro de Particulas, a posi¢cédo do objeto rastreadhbida através do calculo do
valor esperado do estados utilizando o Método de Monte Cagoggéo 2.61), ou seja:

N

Els) =Y #"s", (2.64)

n=1

e no caso do Filtro de Particulas-Kalman, a observacacergten posi¢cdo do objeto no
estados; € obtida através da equacao:

N
& =EHs; | =Y 7" P s (2.65)
n=1
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3 PROPOSTA DO TRABALHO

3.1 Filtro de Particulas adaptativo baseado em MCCM

N6s propomos uma nova abordagem para o tratamento de ltéés, ou seja
para o rastreamento de objetos que apresentam trajetériasiescontinuidades, utili-
zando Filtro de Particulas baseado em MCCM com probabilidadeadsicdo de estados
adaptativa (FP-MCCM-Adaptativo). Quando o objeto rastregafesenta uma trajetoria
continua, ou seja, sem oclusdes totais, nosso filtro decpkasi utiliza um modelo de
espaco de estados definido como:

St = St—1 T WNNy¢, (3.1)
gt = ht(st, Vt), (32)

onde a Equacéo de estados (Equacéo 3.2) ndo apresenta @aoosabre o estado
s;_1, sendo a sua dinadmica descrita apenas pelo termo estocasfi¢,_;. A Equacao
de observacao do modelo (Equacéo 3.2) é idéntica a utilizadiitro de particulas (Se-
¢ao 2.3.3. Os termos estocastieogn,_; € w;_; sao definidos como:

WNN: 7 N(WNNt|,LLw =0, 2w>> (3-3)
Vi o~ N(Vt’,uv =0, EV) (34)

Em wnn; @ notacdaV N indica que essa variavel aleatéria é gerada através de uma
distribuicdo Normal bidimensional com correlagée- 0.

Seguindo a abordagem probabilistica, podemos escre@enpsaso Filtro de Particu-
las baseado em MCCM com probabilidade de transicao de estauéisica, as probabi-
lidadesa posteriori de transicao de estados e de verossimilhanca como:

N
plsilér) = Z:E”)é(st—s,%”)), (3.5)
pslsis) — Nsiise 1 Sw) (3.6)
p(&ls) = N(&|h(se), By). (3.7)

Nesse caso, a probabilidade de transicdo de estados € @wmusgortanto simétrica
(Equacéo 3.6). Quando uma ocluséo é detectada, o algoritrda mnprobabilidade de
transicdo de estados para um distribuicdo assimétricaabasiuma mistura de uma dis-
tribuicdo Normal e uma distribuicdo Rayleigh ndo correlaattas. Podemos escrever
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0 modelo de espaco de estado para o FP-MCCM-Adaptativo cosi¢géande estados
assimétrica como:

St = St—1 1+ WNRy¢, (3.8)
gt ht<st7vt)7 (39)

onde agora temos o termo estocastico dado por uma distduaie probabilidade
assimétrica na equacao de estado (Equacao 3.9). A equagheatgacdo (Equacédo 3.9)
permanece inaltereada. Os termos estocasticos sédo afjardatecomo:

WNR: ~ Pnr(WNrdlpe =0, 2w), (3.10)
vi ~ N(vip, =0,%,), (3.11)

e podemos escrever a probabilidade de transicéo de estatos ¢

p(silsi—1) = Pra(selsi—1, Zw ). (3.12)

Sendo que as demais probabilidades, isto é, as probaleitidgqubsteriorie de veros-
similhanca, continuam sendo definidas como no caso semaoc({&sjuacoes 3.5 e 3.7).
Essa quebra de simetria na geracao do conjunto de partectdgponsavel por criar um
termo “inercial” ou “de arraste” na direcao da principal gmnente do objeto rastreado.
Os detalhes do funcionamento do algoritmo seréo tratadosatdes posteriores.

3.1.1 Distribuicdo de Probabilidade Simétrica de Transicé de Estados

O Filtro de Particulas precisa de um processo estocastieogbaalizar o conjunto
amostral das particulas que irdo representar a funcaoddelesde probabilidade da lo-
calizacéo do objeto rastreado (i.e. a probabilidagmsterior). Equacdes diferenciais
estocésticas tem sido utilizadas em grande parte das iraptagbes de Filtros de Parti-
culas (PEREZ et al., 2002), (NUMMIARO; KOLLER-MEIER; GOOL, 2Zf)0como ge-
radores desse processo. Nosso algoritmo utiliza outreepsacestocastico para gerar a
nova amostra de particulas chamado de Método de Monte Carldadeia de Markov
(MCCM). MCCM é um processo estocastico utilizado para atuatizanovos estados
(estados no tempk) s,E") a partir dos estados antigos (estados no teimpad) sE’_L)l atra-

vés de uma funcéo probabilidade de transicao de estadosqlmgo(st|s§’i)1) a qual pode
ser representada por um elevado numero de funcbes de prddadi(BISHOP, 2006).
Esses novos estados podem ser aceitos ou rejeitados de aoara Algoritmo de Me-
tropolis (METROPOLIS; ULAM, 1949) com probabilidade:

(n)*
A(s™ ™)) = min (1, b (St(n) ;) . (3.13)

p(si1
Ondep(sgn)*) e p(sy_‘)l) séo respectivamente as probabilidades de ocorréncia de um
novo estado proposto e do estado atuale(.) representa a fungéo que ira retornar como
resultado o argumento de menor valor. A probabilidade do rstado ser aceito, isto €
sE”) = sﬁ”) é dada pela escolha de um nimero aleatogmtre |0, 1] com distribui¢&o

uniforme e entéo € realizada a transigéo de estadﬂ@@*, s,@l) > 7.
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Se o0 novo estado for aceito, nos fazemﬁé = sE”)* caso contréri@sﬁ") = sﬁ’i)l. 0]
Algoritmo de Metropolis é utilizado recursivamente pardaastante de tempo

Para adaptar o Algoritmo de Metropolis para o contexto dod-de Particulas e
o rastreamento de objetos em video, nés reescrevemos adeqBAQ substituindo as
probabilidadego(sg”)*) ep(sgf)l) pelas probabilidade de verossimilhanca referentes aos
respectivos estados, ou sqj;agt|s§”)*) e p(gt_1|s§’j)1). Essas probabilidades sé@o propor-
cionais aos pesos ou importancia das particulas (Equag&8p Pessa forma, podemos
escrever o Algoritmo de Metropolis como:

(n)*
A ™) = min (1, ”t(—n)) . (3.14)

T q

Em condi¢cdes normais de rastreamento, ou seja, quandoetdtiajndo apresenta
descontinuidades nés escolhemos como fun¢éo de trang@siatios, para gerar a nova
amostra de particulas uma distribuicdo Normal (ou Gauaskavariada (BISHOP, 2006).
Assim nos podemos escrever as Equacao de probabil@adsteriori de verossimi-
lhancga e de transi¢cao de estados como visto na se¢éo 3.1ewibrando:

N
Plsilér) = D wVo(s, —s"), (3.15)
p&ls) = N(Elh(s,), Sy), (3.16)
p(silsi—1) = N(sisi—1, Zw), (3.17)

onde a transicdo entre os estadps s;_; sera aceita com a probabilidade dada pela
equacao do Algoritmo de Metropolis (Equacao 3.14.

Nessa situacao, n0s queremos explorar o espaco de estddoraésotropica, isto €,
sem uma dire¢do preferencial, uma vez que nés ndo saben@sotad o comportamento
da trajetoria do objeto rastreado. A busca € baseada naipaasigal do estado e um
novo estado € gerado com uma distribuicdo de probabilidadessina bivariada. As
Figuras 3.1 e 3.2 mostram respectivamente uma distribunigéoal bivariada e seu mapa
de contorno. Os parametros para geracao dos graficos daud¢sto Normal bivariada
séo:

s = (0,0), (3.18)
zwz[l 0]. (3.19)

3.1.2 Distribuicdo de Probabilidade Assimétrica de Transjao de Estados

As oclus0es totais representam um importante problemastieeaanento de objetos.
Elas ocorrem quando o objeto rastreado sofre oclusdo de objito maior e opaco do
gue o alvo. Nessas situagdes ocorre perda de informacgée saibjeto rastreado e as
abordagens convencionais de filtros estocasticos, imdukiltros de Particulas falham.
Como néo é possivel realizar diretamente as observagdessobjeto rastreado durante
a ocluséo total, é necessaria a utilizacdo de métodos gewreridleém a posicao do objeto
de forma indireta.



33

0.2+

0.154

Probability
o
-
L

0.05+

X axis

y axis

Figura 3.1: Distribuicdo normal bivariada utilizada pagesacdo das novas particulas.

Nés propomos uma nova abordagem para a resolucdo dessenpaobaseado na
utilizacdo de uma funcéo adaptativa de probabilidade desigao de estados, ou seja,
nosso algoritmo (FP-MCCM-adaptativo) altera a probabikdédd transicdo de estados
da distribuicdo simétrica Normal bivariada (Equacéo 3pEfa a fungéo assimétrica bi-
dimensional Normal-Rayleigh para gerar o novo conjunto @&ralbde estados quando o
objeto rastreado encontra-se sob ocluséao total.

Podemos entédo escrever o modelo de espaco de estados palecaosde ocluséo
total como:

St = Si—1 T WNR¢, (3.20)
& o= Tul(s, V'), (3.21)

onde a diferenca para o modelo de espago de estado para quamdi@d oclusédo
total (secdo 3.1.1) é o termo estocastieqr,; que é gerado por uma distribuicdo de
probabilidade formada por uma distribuicdo Normal e umé&idiscdo Rayleigh ndo
correlacionadas.

O conceito basico do FP-MCMC-adaptativo com funcéo de prtidlatie assimétrica
de transi¢do de estados é o mesmo do algoritmo descrito &a 3e;1 (com transi¢éo
simétrica de estados) com a diferenca de que a Equacgao ybdaédefinida como:

As™ s) =1, (3.22)

ou seja, 0 novo estado proposff))* € sempre aceito, isto éﬁ,”) = s§">*.
Assim as probabilidades posteriori de verossimilhanca e de transicdo de estados
podem ser escritas para esse caso como:

St‘flt Zﬂ't St — S )), (323)
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Figura 3.2: Gréafico do mapa de contorno da distribui¢cdo nboimariada. O estado esta
localizado no centro do gréfico (i.e. na posi¢éo (0,0)).

p(ft‘st) = N(ft‘h<st>72v’)a (324)
p(St|St_1) = PRN(Stlst_1,2w>. (325)

A distribuicdo bidimensional Normal-Rayleighzy € definida como o produto de
duas distribuicbes de probabilidade unidimensionais, dis@ibuicdo Normal e outra
distribuicdo Rayleigh néo correlacionadas (isfo-€ 0). A distribuicdo de Rayleigh sera
utilizada na principal direcdo de movimento do objeto emdo. A secdo 2.1.5 mostra
as informacoes detalhadas sobre a distribuicdo bidimeaisdormal-Rayleigh e porque
utiliza-la.

O uso da distribuicdo assimétrica de transicao de estadsa can termo de “inércia”
ou “arraste” na direcdo da utilizacdo da distribuicdo de &gkl o qual sera responséavel
por transpor a descontinuidade na trajetoria ocasionaldaogtiséo total. NOs pode-
MOos mostrar o aparecimento do termo de “arraste” atravésndeanalise qualitativa da
propagacao das particulas geradas pelas fun¢des simérassimétricas de densidade
de probabilidade das transicbes de estados. Na FigurarBd® te geragdo de um con-
junto de particulas com distribuicdo Normal, represergadefigura por pontos azuis, e a
posterior propagacao das mesmas com distribuicdo ded¢éande estados simétrica (re-
presentados por circulos azuis). Nesse caso o “centro dahaes particulas permanece
aproximadamente constante para nos instantes de teevpo 1.

Na Figura 3.4 temos a geracao das particulas seguindo utribudggio Normal (pon-
tos azuis) seguido da propagacao das particulas utilizamigtribuicdo de transicédo de
estados assimétrica (Normal-Rayleigh, sendo a distribuRgyleigh no eixax), repre-
sentadas pelos circulos azuis. Podemos ver que nesse casaii@ ‘de massa” das par-
ticulas desloca-se na direcéo do eix@ qual esta sendo aplicada a funcdo de densidade
Rayeigh.
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Figura 3.3: Geracao e propagacao de um conjunto de pagiatilizando distribuicées
simétricas de probabilidade (distribuicdo Normal). Ostpsm@zuis representam as parti-
culas no instante de tempa@ os circulos azuis representam a propagacéao das particulas
no tempaot + 1.

3.1.2.1 Distribuicdo Bidimensional Normal-Rayleigh

Em nosso algoritmo, a velocidade das particulas sdo dedipataum vetor de varia-
veis aleatdrias que seguem uma distribuicdo Normal bafar{guando a trajetdria néo
apresenta descontinuidades). NOs vamos considerar ga® \es$aveis aleatorias sao
independentes, isto €, cada varidvel € gerada por um digtit Normal independente,
e possuem o mesmo desvio padrée média zerq: = 0. Nesse caso, ndés podemos
escrever a relacéo entre as componentes do vetor veloadaue

R(rlo) = \/Na(z]0.0)? + N, (y]0.0)?. (3.26)

OndeR(r|o) € a distribuico de Rayleigh&,(x|0,0) e N,(y|0,c) s&o as variaveis
aleatdrias com distribuicdo Normal, ou seja, as compoeénte) do vetor velocidade.
Com essa relagcéo, n6s podemos saber a distribuicdo de piadddida velocidade das
particulas. Portanto nés podemos utilizar essa dist@ouile velocidades para gerar no-
vas particulas onde nés esperamos encontrar nosso olgrtaco.

NOs usamos uma funcéo de probabilidade combinando umédis&o de Rayleigh
na componente principal da velocidade e uma distribuig&onidbna outra diregdo. Esse
arranjo é utilizado para atenuar os efeitos das pequergagies de dire¢cdo na compo-
nente secundaria da velocidade. Dessa forma, n0s podeanegersa regra para a criacao
da distribuicdo 2D Normal-Rayleigh:

e Sev, > v, entdoPgy(z,y) = R, (x|o)Ny(y|0,0);
e Sev, < v, entdoPry(z,y) = R,(y|o)N.(z|0,0);

e Sev, = v, entdoPyy(z,y) = N,(z|0,0)N,(y|0, o).
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Figura 3.4: Geragdo de um conjunto de particulas utilizadigivibuicdo simétricas de
probabilidade (distribuicdo Normal) e posterior propagagtilizando funcao assimétrica

de probabilidade (distribuicdo Normal-Rayleigh, com aj&o da distribuicdo Normal

no eixoy e Rayleigh no eixa’). Os pontos azuis representam as particulas no instante de
tempot e os circulos azuis representam a propagacao das partiouasipo: + 1.

Usando como exemplo o primeiro item acima, a funcéo de pildede pode ser
escrita como:

PRN(ny) = R<1]|O')N(y|070'), (327)
onde nds temos para a distribuicdo de Rayleigh:
T _1(z\?
R(x|o) = e 3(2), (3.28)
e para a distribuicdo Normal:
1 1(y 2
N(yl0,0) = ——=e(2), (3.29)
2mo

e colocando as Equacdes 3.28 e 3.29 na Equacéo 3.27, n0s temos

z - (=
PRN(ZE,y) = \/%0_36 2i2( 2+y2)' (330)

O gréfico dessa funcao de probabilidade mista (Equacéo Be3fi)como seu mapa
de contorno podem ser vistos respectivamente nas Figiras336. Os parametros utili-
zados para a geracédo dos graficos foram:

e Para a distribuicdo Normal (eixg:
©=0, o=1. (3.31)

e Para a distribuicdo Rayleigh (eix9:
o=1. (3.32)



37

0.25
l
",l""’ ‘l‘ .\““‘\
024 i '0""'0' 0
> il 0"'0"’0."‘03‘\3\
£ 0.5+ i """""":":M‘“
: i
S o1 i
o
0.05+ 5

Figura 3.5: Distribuicdo 2D Normal-Rayleigh utilizada paerar novas particulas du-
rante a ocluséo total.
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Figura 3.6: Mapa de contorno da Normal-Rayleigh. O estadd atia na posi¢a@, 0)
do gréfico.



38

3.1.3 Distribuicéo de Cores

Nas secfes anteriores, nés mostramos as abordagens [istibabidos filtros esto-
casticos bem como nosso algoritmo adaptativo de Filtro d&cBas baseado em MCCM.
Para rastrear os objetos em videos coloridos, nés temossqueima variavel observa-
vel & e um operadof.(.) apropriados na Equacdo de observagdo 3.2 nos modelos de
espaco de estados. No6s definimos, em nosso trabgllemmo a distribuicdo de co-
res ou histograma referente ao estage o operador,(.) como a distancia de Bhatta-
charyya (AHERNE et al., 1997) entre as distribuicbes de cdoesstadas; que repre-
senta a posicdo do objeto rastreado, e o padrdo de dis&ibde cores do alvo a ser
rastreado (PEREZ et al., 2002). Nessa sec¢ao nds vamos deangnsto calcular o ope-
radorh(.), a distdncia de Bhattacharyya e explicar a sua relagédo coobalglidade de
verossimilhanca.

A utilizacao de distribuicdo de cores como padrao a sereadtr apresenta algumas
caracteristicas interessantes e convenientes ao rastrearoomo por exemplo, ser inva-
riante frente a rotacdes e a escala do objeto e sua robustee & oclusdes parciais e na
descricéo de objetos ndo-rigidos. Objetos nao rigidos#eles objetos que alteram sua
forma com o passar do tempo, e sdo de grande interesse eacapbaeais de rastrea-
mento e localizagao. Além disso, o corpo humano, alvo dedgrparte das aplicagcfes de
rastreamento é considerado um objeto ndo-rigido.

No6s vamos definir uma distribuicdo de cores como a regidogatar (janela)Ry,
localizada na posigéo descrita pelo estsjdoomo:

Qs; = {C]g)}u:l,z,&..,m, (3.33)

ondes; € a posi¢cadz,y) em coordenadas do imagemy & obin dam-ésimo ele-
mento da distribuicdo de cores. Nos definimgscomo:

_g® _
ay) =1 Z k‘(”st & ”) olg(st”) —ul, (3.34)

sendod a funcédoDelta de Dirag a é uma constante de proporcionalidagésf)) €o
bin do histograma na posica6 e~ é um fator de normalizacéo tal que:

1
> i qé?)

A funcdok(.) € okernel(ou nucleo) que pode ser definido como uma fun¢éo Gaus-
siana ou outrkernelcomo por exemplo &ernelde Epanechnikov. Em nosso trabalho
nds vamos utilizak como uma constante, ou sefa= 1. Com essa consideracdo, nossa
distribuicdo de coreq torna-se simplesmente um histograma de cores da regiaaddefin
pela janelaRy, .

O histograma de cores € calculado no espaco de cores RGRnditiZBx8x8bins
Ou seja, ele é requantizado do espaco de cores original geimde 256 niveis de cinza
por canal para 8 niveis de cinza por canal. A Figura 3.7 mastra&xemplo de uma
regido alvo, escolhida para ser rastreada, e a Figura 3.8arm$istograma de cores
dessa regido.

Em nosso FP-MCCM-adaptativo, o estado estimado é atualizeadeatempo atra-
vés de novas observacdes 3.2. Para comparar o histogrameedeldessas observacdes

N = (3.35)
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Figura 3.7: Exemplo de regido do alvo a ser rastreado. A oegsda delimitada com
bordas verdes.

guando o objeto rastreado esta em movimento, nés utilizandistédncia de Bhattachar-
rya (AHERNE et al., 1997) entre as distribuicdg¥ e ¢ como medida da diferenca
entre os histogramas, como definido na Equagéo 3.34:

dBhat. = V1 — pla, '], (3.36)

e paratt.|d, d'] € 0 coeficiente de Bhattacharyya, que é definido como:

PBhatt.|d: 4] = Z Vg, (3.37)
u=1

Para duas distribuicdes de cores ou histogramas idéntiéegbtemopg,..;. = 1 €
deratt. = 0. A Figura 3.9 mostra a distancia de Bhattacharyya entre aoetyp alvo (ver
Figura 3.7) e as outras partes da imagem.

Na Equacdo 2.61, a funcdo peso ou importémé’fé do Filtro de Particulas é defi-
nido como a Gaussiana da distancia de Bhattacharyya engdidtbgramas de cores e
proporcional a probabilidade de verossimilhanca das vhgsées ; de um estade§"):

(n) (n) 1 a-slats™)a)
Pl ocm = \/27Ta6 2 , (3.38)

ondeq(sﬁ”)) € 0 nosso histograma de cores construido pargésima particula do
conjunto amostral ¢’ é o histograma de cores da regido do alvo. O desvio padéio
utilizado para modelar o ruido e a incerteza da obsengcao

3.1.4 Modelo de Atualizac&o da Distribuicdo de Cores do ObjetRastreado

As mudancas de iluminagcédo da cena captada pelo video, axinatd@io do histo-
grama de cores do objeto rastreado devido ao histogramarele da imagem de fundo
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Figura 3.8: Histograma de cores da regido do alvo definidaga# 3.7

da cena contida na janela de extracdo do histograma, bem asraleracées do proé-
prio histograma do objeto causado pela sua mudanca de fpodam causar perda de
gualidade no processo de rastreamento. Para minimizapessiema, nés utilizamos
um modelo de atualizacdo de distribuicdo de cores comoittegtn (NUMMIARO;
KOLLER-MEIER; GOOL, 2002). O peso ou importancia do estadoespondente a
posicdo do objeto rastreadq;, € calculado usando a Equacao 3.38. lmmar de
ativacaorn,,.nqi-zado € definido para evitar que o algoritmo atualize o histogramaldo
com o ruido proveniente da captacao da imagem, ou seja, dgeritrao aprenda o ruido,
ou para evitar mudancas bruscas na alteragdo do histog@wigieto rastreado. Essas
mudancas bruscas podem ocorrer por exemplo na presenchusi@ascparciais ou totais,
€ nesse caso nao é interessante que o algoritmo aprendalkssages no histograma,
uma vez que elas néo correspondem ao objeto rastreado.

Quandorgis,] < Taprendizado © Modelo utiliza a Equacgao 3.38 para atualizar o histo-
grama do alvo:

" = (1— )™} + aggp,, (3.39)

ondeq;(“) € ou-ésimobin do histograma de cores atualizado do padréo a ser rastreado,
isto €, do histograma alve, € um parametro de aprendizado que deve variar @htré
qz(,“l) € 0 histograma do alvo no tempo- 1 e q](;[)sd € 0 histograma referente a posicéo
estimada do objeto rastreado. Com a varia¢éo do parametqossivel controlar a taxa
de aprendizado do modelo. Supondo= 0, o modelo n&o ira atualizar o histograma
do alvo, e comn = 1 o histograma do alvo néo tera “memdria”, utilizando sempre o

histograma referente a posicao do objeto rastreado natesda tempa.

3.1.5 Detectando Oclusdes

Como descrito nas sec¢des anteriores, nosso algoritmo deammsnto (FP-MCMC-
adaptativo) muda a funcdo de probabilidade de transicastdelas de simétrica para
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Bhattacharyya distance

150

X Axis

Figura 3.9: Distancia de Bhattacharyya entre a regiao do(&igoira 3.7) e o restante da
imagem.

assimétrica quando ocorre uma ocluséo total.

Essa quebra de simetria é necessaria para criar o termo restédr(componente
“inercial”) na dire¢ao principal do movimento do objetotraado para que o FP-MCCM-
adaptativo seja capaz de superar a descontinuidade ref@@agela oclusao total. Por-
tanto é de extrema importancia detectar quando ocorre ustaiinuidade na trajetéria
do objeto.

Para detectar esse evento (oclusao total) nds definimompeamportancia do his-
tograma do alvo a ser rastreado em relacdo ao histogramasit@pestimada do objeto
como sendarg,) (@assim como definido na Secdo 3.1.4) e o peso referente @posic

estimada do objeto entre os tempast — 1 sendo definido come;,, ;.. .40-

Quando uma ocluséo total ocorre, ambos 0S PEsQAS € T, q1i-.q0 APresentam um
decréscimo de seu valor. Usando um valor peso de limjar,, n0s podemos detectar
quando uma ocluséo total iniciou e terminou.

Assim, podemos criar a regra para deteccao da ocorrénciedusdes totais:

e Semps, e < Toauso, €NtAO a ocluséo total é detectada (iniciou);

atualizado

e Sert > Toeuso €NtAO a oclusao total terminou.

atualizado

Na Figura 3.10 nés temos um exemplo do funcionamento doitgpde deteccao
de oclusdes totais ou descontinuidades. A linha sdlidarmaspeso iniciakrgs,) € a
linha pontilhada mostra o peso atualizadg,,;;...,- Quando uma ocluséo ocorre, ambos
decrescem até quase zero. Depois da ocluséo o valor do pesiaator’,, ;... Volta
a aumentar. Nesse exemplo, o valor limiar de ativacéo fonidieficomorn ..., = 0.02.
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Figura 3.10: Exemplo de detecao de oclusédo total. A linhdilpada representa o peso
inicial 75, € a linha sélida o peso atualizadg,,;;...,» Quando ambos apresentam
valores menores do que o limiay,..., = 0.02 a ocluséo total é detectada.

3.2 Analise do Comportamento das Particulas Durante a Ocluséo
Total

Nos Filtros de Particulas, o conjunto amostral de partéc{itamado pelos estados e
seus pesos) sao usados para reconstruir a funcao densedpasbebilidade posteriori
a qual representa probabilisticamente a localizacdo detmbjCada particula contribui
COom seu peso ou importancia para a estimativa da posica@stia Método de Monte
Carlo. Quando um objeto € rastreado em uma regido sem ocltées isto €, sem
descontinuidades, existem poucas particulas com valergesbs elevados. A grande
parte das particulas apresenta valores baixos nos seuss [iEss® comportamento pode
ser explicado devido a forma da funcéo de distribuicdo dbahitidade de localizagéo
do objeto que pode ser aproximada por uma distribuicdo Naonde a dispersao das
particulas também ira seguir essa distribuicéo.

NOs podemos ver um exemplo desse comportamento na FiguraoBde nos temos
o frame60 do rastreamento de uma pessoa numa sequéncia de video.d0 dedfiarras
(Figura 3.11 a esquerda) mostra que somente trés partésibs contribuindo significa-
tivamente com seus pesos para a estimativa da posicao do.obje

Quando uma descontinuidade na trajetoria ocorre, isto @andpuma oclusao total
ocorre, as particulas perdem a informacao sobre o objdteads (alvo) e portanto seus
pesos apresentam um valor baixo. Como todas as particuldasnpénformacéo sobre
0 objeto, elas apresentam praticamente o mesmo valor. deases, ndés ndo podemos
utilizar uma funcdo de probabilidade de transicdo de estatioétrica para gerar uma
nova amostra de particulas, pois devido a distribuicdo a@dicplas ser aproximadamente
Gaussiana e pelo fato de possuirem praticamente 0 mesmaoapestgmativa da posicao
através do Método de Monte Carlo sera praticamente a mesrmap@va e a antiga
amostra de particulas. Para solucionar esse problema,titibanoos uma abordagem
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Figura 3.11: A esquerda, um exemplo de rastreamento semsdesimdrame60 de uma
sequiéncia de video utilizando nosso algoritmo FP-MCCM-adispt A direita, grafico
de barras mostrando o respectivo peso das particulas. #sytas estdo numeradas de 1
até 100.

assimétrica para a transicao de estados para gerar umamostade particulas, criando
um “arraste” ou “inércia” na principal direcdo de movimedtwobjeto. Dessa forma as
particulas conseguem transpor o obstaculo e buscar o needobjeto rastreado) sobre
0 objeto causador da oclusédo (no exemplo um pilar). O rekulteessa amostragem
realizada com a funcéo assimétrica pode ser visto na Figli?a 3

o
o
2
I

Weight or importance (19
o
o
2

0.006

0 20 40 60 80 100
Particles

Figura 3.12: A esquerda, exemplo de rastreamento na peesengma oclus&o total no
frame80 da seqiiéncia de video utilizando o algoritmo FP-MCCM-adaptah direita,

o grafico de barras mostras o peso das particulas. As pagiesido numeradas de 1 até
100.

Depois de transpor a ocluséao total, o alvo (objeto rastjedi@acontrado novamente
pelo nosso algoritmo depois do periodo em que esteve oclusancdo de probabili-
dade de transicédo de estados torna-se novamente simébrag@itmo de rastreamento
continua seguindo a trajetéria do alvo. Nos podemo ver nar&i§.13 que 0s pesos
das particulas tornam-se novamente ndo-homogéneos.a@ageja novamente temos o
mesmo padrao visto na Figura 3.11 (a direita) de poucaspkasicom grandes pesos.
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Figura 3.13: A esquerda, exemplo de rastreamento na peesengma oclus&o total no
frame97 da seqiiéncia de video utilizando o algoritmo FP-MCCM-adaptah direita,

o gréfico de barras mostras o peso das particulas. As pagiesido numeradas de 1 até
100.
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4 RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Nas proximas se¢des vamos apresentar alguns resultadastiiamento de objetos
obtidos com a aplicacdo de nosso algoritmo. Foram realizedtes em videos que apre-
sentam diversos tipos de trajetéria com oclusdes totaisigime na auséncia de oclusdes,
bem como com diferentes tipo de objetos rastreados (rigid®-rigidos). A Tabela 4.1
apresenta as informacdes béasicas dos videos utilizadoalgeta™®.2 mostra as caracte-
risticas dos mesmos. A Tabela 4.3 contém os parametrasadtils pelo nosso algoritmo
para o rastreamento dos objetos presentes nas sequéncidsale

Na ultima secéo desse capitulo, apresentamos resultaspscativos entre nosso al-
goritmo de rastreamento (Filtro de Particulas-MCCM-Adaptat algoritmos que repre-
sentam o estado da arte nessa area, como Filtro de Parpedid®, Filtro de Particulas-
Kalman eMean-Shift

Tabela 4.1: Nomes dos arquivos de video utilizados nos emeetos de rastrea-
mento. 'MATLAB (MATLAB, 1999). Z2Projeto CAVIAR (CAVIAR, 2007). 3Projeto
KOGS/IAKS (KOGS/IAKS, 2007).

Nome do Videq Figuras | Tipo de Oclus&d Tipo de Objeto| Origem do Video

mg 45,4.6 | total e parcial rigido MATLAB !
mcorl 4.7,4.8 total ndo-rigido Projeto CAVIAR
mcor2 41,42 sem oclusao nao-rigido Projeto CAVIAR
hcorl 4.9,4.10 total nao-rigido Projeto CAVIAR
hcor2 4.11,4.12 total nao-rigido Projeto CAVIAR

van 4.3,4.4 parcial rigido Projeto KOGS/IAKS
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Tabela 4.2: Parametros dos videos utilizadBesolucdo emixels(‘largura’x”altura”).
Yframespor segundo?bits por canal.
Nome do Vided Resolucab | Frames| fps® | Sistema de Corefs bpc®

mg 160x120 100 30 preto e branco 8
mcorl 384x288 100 25 RGB 8x8x8
mcor2 384x288 100 25 RGB 8x8x8
hcorl 384x288 120 25 RGB 8x8x8
hcor2 384x288 102 25 RGB 8x8x8

van 768x576 60 30 RGB 8x8x8

Tabela 4.3: Parametros do algoritmo FP-MCCM-adaptatitdmiar de ativacdo para
deteccéo da oclusddLimiar de ativacdo para o modelo de atualizacdo do histogram
de cores.?>*5Desvios padroes para as equacgdes de transicdo de estatiserengdes
sem e com oclusdes totais respectivamente. As matrizevdeamcia sdo formadas por:
Y,=021,%,=02leX¥? =o,I. Ondel é a matriz identidad®z2.

Nome do Vided Nam. Particulas mocuso’ | Taprendizado” | 0w® | 00" | 00/°

mg 100 0.2 0.6 20]0.05| 1.2
mcorl 100 0.04 0.6 20| 0.05| 1.2
mcor2 100 0.2 0.6 20]0.05| 1.2
hcorl 100 0.2 0.6 20]0.05| 1.2
hcor2 100 0.2 0.6 2.0]0.05| 0.8

van 100 0.2 0.6 8.0 0.05| 1.2




47

4.1 Rastreamento de Objeto sem Oclusao

=;

Figura 4.1: Resultados do rastreamento de objeto na aus#mdaelusdes utilizando o
algoritmo FP-MCCM-adaptativo. A esquerffame4 da seqiiéncia de video, e a direita,
o framel4.

Figura 4.2: Resultado do rastreamento de objeto na auséa@alasbes utilizando o
algoritmo FP-MCCM-adaptativo. A figura mostrdrame34 da seqiiéncia de video.
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4.2 Rastreamento de Objeto com Oclusao Parcial

Figura 4.3: Resultados do rastreamento de objeto na predengelusdo parcial utili-
zando o algoritmo FP-MCCM-adaptativo. A esquefrdane 1 da seqiiéncia de video, e a
direita, o rastreamento do objeto durante a ocluséao pgh@aahe16).

Figura 4.4: Resultado do rastreamento de objeto na presemgdusgao parcial utilizando
o algoritmo FP-MCCM-adaptativo. A figura mostrédrame 28 da sequéncia de video,
apos a ocluséo parcial.
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4.3 Rastreamento de Objetos com Oclusdes Totais

Figura 4.5: Resultados do rastreamento de objeto na predengeluséo parcial e to-
tal utilizando o algoritmo FP-MCCM-adaptativo. A esquefdane 10 da sequéncia de
video, e a direita, o rastreamento do objeto durante a actosdl frame64).

Figura 4.6: Resultados do rastreamento de objeto na predemmauséao parcial e total
utilizando o algoritmo FP-MCCM-adaptativo. A esquefcames4 da seqiiéncia de vi-
deo, mostrando o rastreamento do objeto durante uma ogaséial. A direita, o objeto
continua a ser rastreado apods as oclusfiasg92).
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Figura 4.7: Resultados do rastreamento de objeto na pregemnciusao total utilizando o
algoritmo FP-MCCM-adaptativo. A esquerfiftame32 da seqiiéncia de video, e a direita,
o rastreamento do objeto momentos antes de sofrer a ochisfiframe60).

Figura 4.8: Resultados do rastreamento de objeto na pregernciusao total utilizando o
algoritmo FP-MCCM-adaptativo. A esquerilame80 da seqiiéncia de video, mostrando
o rastreamento do objeto durante a oclusdo total. A direiahjeto reaparece apos a
ocluséo e continua sendo rastreado pelo algoriframg94).

Figura 4.9: Resultados do rastreamento de objeto na pregeiogdusao total utilizando o
algoritmo FP-MCCM-adaptativo. A esquerftamel da sequéncia de video, mostrando
0 objeto momentos antes da ocluséo. A direitdrame12 o objeto ja se encontra ocluso.
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Figura 4.10: Resultados do rastreamento de objeto na peederaglusao total utilizando
o algoritmo FP-MCCM-adaptativo. A esqueritame34 da sequéncia de video. O objeto
reaparece apoés a oclusdo. A direitafraane68, 0 objeto continua a ser rastreado apés a

oclusao total.

Figura 4.11: Resultados do rastreamento de objeto na peederaglusao total utilizando
o algoritmo FP-MCCM-adaptativo. A esquerftame 12 da seqiiéncia de video, e a
direita, o rastreamento do objeto momentos antes de sof@usao totalffame4s).

Figura 4.12: Resultados do rastreamento de objeto na peesiengclusao total utili-
zando o algoritmo FP-MCCM-adaptativo. A esquefidame 72 da seqiiéncia de video,
mostrando o rastreamento do objeto durante a oclus&o Aotileita, o objeto reaparece
apos a ocluséo e continua sendo rastreado pelo algoritamg94).
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4.4 Resultados Comparativos para o Tratamento de Ocluséo Total

O algoritmo FP-MCMC-adaptativo foi testado em situacdo deasia total, onde a
trajetéria de uma pessoa é rastreada através de um coreeflbopping Centesofrendo
a oclusédo de uma coluna de sustentacdo. A sequéncia de vidgerdda pelo projeto
CAVIAR (CAVIAR, 2007) e esta disponivel naternetgratuitamente ngite do projeto
(ver referéncia). Os video gerados tem resolucagsdex 288 pixelse estdo no sistema
de cores RGB corfl x 8 x 8 bits, um total del00 framese 25 fps (framespor segundo).

Para comparar os resultados obtidos pelo nosso algorithsajtilizamos trés méto-
dos diferentes de rastreamento de objetos para validaosiossultados. Um Filtro de
Particulas-Kalman descrito em (SATOH; OKATANI; DEGUCHI, @), um algoritmo
Mean-Shiftde rastreamento (COMANICIU; RAMESH; MEER, 2000) e um Filtro de
Particulas padréo, ou seja, que utiliza equacéao difelezgti@castica para gerar a amos-
tra dos novos estados que formam o conjunto de particulaB/WBRO; KOLLER-
MEIER; GOOL, 2002) (PéREZ et al., 2002). Em todos os algoritnmds utilizamos
histogramas de cores como descrito na sec¢do 3.1.3 commpadgs rastreado. Entre-
tanto, nos utilizamos diferentes tamanhos de janelas pasrair os histogramas. Para
o Filtro de Particulas-Kalman nés utilizamts x 25 pixels para o algoritmo de rastrea-
mento utilizanddMean-Shiftl3 x 15 pixelse para o Filtro de Particulas padrdo bem como
para o nosso algoritmo desenvolvido, nés utilizamos umalgase? x 9 pixels

Na Figura 4.13 nos temos os resultados dos algoritmo deaasémto para rame
32 da sequéncia de video. Ela mostra a diferenca entre as sdgdelas) do alvo a ser
rastreado. Nesdeameo objeto, isto €, a pessoa é rastreada sem a presenca deesclusd
(descontinuidades).

Figura 4.13: Resultado dos algoritmos de rastreamento plaaane 32 da sequéncia de
video. No sentido horario: (a) acima a esquerda, Filtro ddd@éas-Kalman; (b) acima
a direita,Mean-Shift (c) abaixo a direita, nosso algoritmo(FP-MCCM-adaptativd)
abaixo a esquerda, Filtro de Particulas padrao.

A Figura 4.14 mostra drame 80 onde nés temos a ocorréncia da ocluséo total, ou
seja, de uma descontinuidade. Nesse momento a informabé® c@bjeto rastreado é
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totalmente perdida. O Filtro de Particulas-Kalman perdebijeto rastreado antes do mo-
mento da ocluséo (Figura 4.14a) e esta rastreando uma @ssagda cena. O algoritmo
Mean-Shif(Figura 4.14b) permanece na mesma posi¢cao ao encontrardréopie cores
de fundo diferente daquele encontrado no inicio do rasteeémantes mesmo de chegar
a coluna causadora da ocluséo, e falha em rastrear a pessoa.

O resultado do Filtro de Particulas padrao € mostrado nad#u4d. Ele ndo conse-
gue transpor a descontinuidade ocasionada pela oclusfcetpermanece parado quando
perde as informacdes sobre o objeto rastreado. Vale lemgbeao Filtro de Particulas
padréao possui uma probabilidade de transicdo de estadéfisere por isso ndo conse-
gue continuar o rastreamento da trajetoria. A Figura 4.1dstra o resultado obtido pelo
nosso algoritmo (FP-MCCM-adaptativo). N6s podemos obses/particulas transpondo
a coluna e seguindo na direcdo do comportamento do movinderabjeto ocluso.

i
i

!
2
4
_

.
i

=,

Figura 4.14: Resultado dos algoritmos de rastreamento pame 80 da seqiéncia de
video. No sentido horario: (a) acima a esquerda, Filtro addd@éas-Kalman; (b) acima
a direita,Mean-Shift (c) abaixo a direita, nosso algoritmo(FP-MCCM-adaptatiyd)
abaixo a esquerda, Filtro de Particulas padréo.

Apbs a transposicdo da oclusédo, quando a pessoa tornaiad mgvamentefame
94), nosso algoritmo é capaz de encontrar o objeto rastreagoré~4.15c) e continuar
com o processo de rastreamento. Os outros algoritmos deaws&nto ndo podem seguir
a trajetoria da pessoa apoés a oclusao (Figuras 4.15a, 4.1645%). Eles perderam
totalmente a informacédo sobre o objeto rastreado.
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Figura 4.15: Resultado dos algoritmos de rastreamento paame 94 da seqiéncia de
video. No sentido horario: (a) acima a esquerda, Filtro addd@éas-Kalman; (b) acima
a direita,Mean-Shift (c) abaixo a direita, nosso algoritmo(FP-MCCM-adaptatiyd)
abaixo a esquerda, Filtro de Particulas padréo.
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5 CONCLUSOES

Nosso trabalho mostrou um novo modelo de Filtros de Pasasduseados em Monte
Carlo via Cadeia de Markov. Nossos resultados experimemtdisam que, potencial-
mente, o0 algoritmo proposto pode ser efetivo no tratameatsitdacdes onde ocorrem
oclusdes totais (descontinuidades na trajetoria). Nasw@ssos que o movimento do ob-
jeto rastreado ndo deve variar abruptamente de direcadidsenue as mudangas de
iluminagéo da cena e da forma e distribuicdo de cores do alend variar suavemente.

A principal contribuicdo desse trabalho € mostrar que eagiéo de funcao de proba-
bilidade assimétricas podem ser utilizadas em Filtros dédatas baseados em MCCM
para o tratamento de descontinuidades da trajetéria owakis por oclusdes totais. Nos
podemos demonstrar que a mudanca de simetria da funcaolpidade utilizada para
gerar 0s novos estados do conjunto amostral é responsdadigislidade do algoritmo
proposto de transpor as oclusdes totais.

Situacdes de ocluséo total sdo muito comuns em diversasgidis de processamento
de imagens, especialmente em areas de vigilancia e mangata utilizando video, e por
isso representam um importante desafio ao métodos de rastregade objetos baseados
em Filtro de Particulas. Nosso algoritmo proposto conifiaua transpor essa limita-
¢cao apresentada pelo Filtro de Particulas padrédo ao eviméeraupcédo do processo de
rastreamento quando o objeto é temporariamente ocluso.

5.1 Perspectivas e Trabalhos Futuros

Os resultados apresentados pelo nosso algoritmo (FP-MC@letatd/o) em compa-
racdo com os Filtro de Particulas-Kalmawnean-Shifte Filtro de Particulas padrdo no
tratamento de descontinuidades da trajetoria de objesteaalos sdo muito animado-
res. Com isso pretendemos aplicar nosso algoritmo em owe@€scias de video com
diferentes tipos de objetos a serem rastreados e outras@side oclusdo. Algumas apli-
cacoes ja estéo previstas, como por exemplo o rastreamentiailos em autoestradas
(monitoramento de trafego) e aplicacdes de video na auordes processos industriais.

Outro estudo que seréarealizado diz respeito a utilizac@otlas funcdes assimétricas
de probabilidade para a transicdo de estados e um estud@apnafsindado na area de
calculo estocastico, com o objetivo de tornar o algoritmsedeolvido mais robusto.

O algoritmo FP-MCCM-adaptativo também sera utilizado no ukaggimento de mo-
delos de rastreamento baseados em modelos gréaficos, coratvabe rastrear objeto
articulados em condicdes de oclusdo. Esse trabalho sexravidddgdo durante o periodo
de doutorado, dando continuidade ao estudo e pesquisaandedfiiros estocasticos para
o rastreamento de objetos em situacéo de ocluséao iniciadatélo presente trabalho.
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6 TRABALHOS RESULTANTES

- Oliveira, A. B., Scharcanski, J., Barone, Dtilizacdo de Entropia no Rastrea-
mento de Objetos com Filtro de Particulasin. VIII SBAI - Simpédsio Brasileiro
de Automacado Inteligente, 2007, Florianépolis, Brasil.

- Oliveira, A. B., Scharcanski, J., Barone, ®New Patrticle Filtering Method for
Tracking Moving Targets Robust to Occlusions. Pattern Recognition Letters (a
ser submetido em marcgo de 2008).
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