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Resumo — Neste trabalho é proposto um algoritmo de rastreamento visual de objetos, no qual emprega metodo-
logias de otimizacao por enxame de particulas(PSO). O principal objetivo foi o desenvolvimento de uma estrutura
para algoritmos de rastreamento em imagem, na qual a conseqiiéncia natural, e necesséria, foi o desenvolvimento de
melhorias tanto na robustez, quanto nos resultados de trajetérias dos objetos de interesse em se rastrear. Com o intuito
de aprimorar as técnicas de rastreamento ja desenvolvidas, e ainda utilizar de recursos com o aumento da capacidade
de processamento atuais, optou-se pelo o acoplamento do algoritmo com filtragem estocdstica as técnicas de PSO. Nas
quais tornaram o algoritmo modificado com maior robustez e com melhorias na descricao de trajetérias dos objetos
rastreados.

Palavras-chave — Rastreamento de objetos em imagens, otimizacdo por enxame de particulas, window-matching.

Abstract — This paper proposes an algorithm for object visual tracking using Particle Swarm Optimization(PSO)
methods. The main objective is to develop a framework for image tracking algorithms, which the natural consequence,
and necessary improvements were not only in strength, but also in the results of the trajectories of objects of interest
in tracking. In order to improve the tracking techniques already developed, and even use resources from increases
in computer processing capacity, we chose the coupling of the algorithm with the stochastic filtering techniques and
PSO. These have made the proposed algorithm more robust and also improve the description of target trajectories to
be tracked.

Keywords — Object image tracking, particle swarm optimization, window-matching.

1 Introducgao

O rastreamento visual de um objeto em movimento por um observador humano consiste no acompanhamento do
movimento do objeto pelo sistema de visao do observador. A visao vai capturando as imagens do objeto e o cérebro
as processa de modo que seja possivel seguir a trajetéria descrita. As diversas aplicagoes deste processo, bem como a
necessidade da sua automacao, levaram a tentativa de implementagao do rastreamento por uma maquina dotada de
um sistema de visao artificial para captura de imagens e de um sistema de processamento digital destas imagens para
acompanhar a trajetoria sem perder de vista o objeto.

O processo de rastreamento visual consiste em encontrar uma regiao de interesse nos sucessivos quadros de uma
seqiiéncia de imagens, capturadas em um curto intervalo de tempo. Este processo tem se tornado um recurso importante
em varias aplicagoes como: Controle de sistemas baseado em visao ( [1] [2]), robdtica industrial [3], biomedicina [4],
vigilancia [5], rastreamento de alvos aéreos [6], monitoramento e controle de acronaves e veiculos terrestres [7], controle
de linha de montagem automotiva [8] e rastreamento de faces humanas [9], entre diversas outras aplicagoes de pesquisa
e desenvolvimento.

A organizagao deste artigo foi elaborada conforme a descrigao a seguir: Na Secao 2 sao apresentadas as principais
caracteristicas envolvendo o rastreamento visual de objetos. O desenvolvimento de métodos de Otimizacao por Enxame
de Particulas sao apresentados na Secao 3, bem como o algoritmo envolvendo a utilizacao desta técnica. Na Secao
4 sao apresentados os resultados das aplicagoes do algoritmo desenvolvido e na Secao 5 as conclusoes referentes aos
resultados obtidos, bem como as propostas para trabalhos futuros.

2 Rastreamento Visual de Objetos

Um dos primeiros trabalhos que envolvem técnicas de rastreamento visuais podem ser encontrados em [10]. Sua
énfase nao estava somente no desenvolvimento de técnicas para o rastreamento (neste caso video com baixa taxa de
compressao) mas no desenvolvimento de novas tecnologias para aplicagoes em tempo real, que envolviam o rastreamento
visual para area militar.

Nos anos recentes, houve um grande aumento de situagoes e aplicacoes que utilizam o rastreamento visual em
imagens digitais. O surgimento de novas metodologias de rastreamento visual para um tnico ou varios objetos
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(Multitarget Tracking), despertou grande interesse em pesquisas e aplicagdes. Estas metodologias envolvem diversas
areas como biomedicina [2], automacao de processos [3], indistria bélica [6], sistemas de monitoramento e controle de
trafego de veiculos e aeronaves [7], sistemas de vigilancia [5], entre outras.

Em [11], define-se como rastreamento visual o procedimento de localizar uma ou mais caracteristicas desejadas em
uma seqiiéncia de imagens. Pode-se utilizar diversas metodologias para realizar o processo de rastreamento visual. Uma
das formas de realizacao do rastreamento visual pode ser definida por métodos de deteccao de movimento utilizando
derivadas espaciais e temporais das imagens que compdem a seqiiéncia em andlise [12]. Outras variagoes também
podem ser encontradas em [13], que definem como rastreamento visual o quanto regides na imagem sao similares,
identificando o movimento de regioes como rastreamento.

Para identificar os elementos que compoem sistemas de rastreamento visual, segue-se aqui as principais terminologias
utilizadas no tema:

e FEstado do Alvo - vetor de pequena dimensao que armazena as informagoes passadas do alvo, o suficiente para
ser utilizado em operacoes de estimacoes futuras.

e Medigao - observacgao ruidosa correlacionada ao estado do alvo.
e Rastro/Trajetdria - conjunto de medidas no tempo associadas a algum alvo.
e Sensor - unidade responsavel pela aquisicao de informagoes do ambiente.

e Quadro - captura de regiao do ambiente obtido pelo sensor em um instante de tempo, chamado de intervalo de
amostragem.

e Mudanga de Posi¢do (manobra) - mudangas nao estimadas da posigao do alvo.

e Regiao de Interesse (ROI) - regiao delimitada que contém o alvo a ser rastreado.

Neste trabalho, os alvos correspondem aos pontos centrais das regides de interesse e suas caracteristicas na imagem.
O sensor é equivalente & cAmera, independente de seus pardmetros construtivos (por exemplo os parametros extrinsecos
ou intrinsecos). Para descrever as metodologias existentes para o rastreamento visual, poderia optar-se por classificé-
las de acordo com suas principais caracteristicas e estruturas de concepgao seguindo o proposto em [14]. Com o passar
dos anos e o crescimento da capacidade computacional, esta classificacao nao pode mais ser utilizada, pois nao agrega
os métodos que envolvem caracteristicas estocasticas. Desta forma, optou-se em dividir os principais métodos em
deterministicos e estocasticos. Deve-se ressaltar também, que esta classificacao é feita de forma a melhor correlacionar
as metodologias de rastreamento visual existentes a estrutura deste trabalho aqui apresentado.

As primeiras aplicagoes tiveram como objetivo o rastreamento de objetos que nao possuiam mudancas de aparéncias
(forma, escala e rotagoes por exemplo) e no plano de fundo (background) do ambiente durante o rastreamento. Devido
as restrigoes de baixa capacidade computacional da época, este processo de rastreamento sé era possivel com a utilizagao
de equipamentos dedicados e de alto desempenho. Somente dessa forma as tarefas relativas ao rastreamento poderiam
ser realizadas em tempo real.

O processo de rastreamento também pode ser considerado como um processo de estimagao agindo em conjunto
com processamento de imagens digitais. Para o processo de estimacao pode-se utilizar procedimentos de filtragem
estocastica, como o Filtro de Kalman [15]. Um algoritmo para rastreamento visual descrito em [16] combina um
rastreador de média-mével com uma modalidade de algoritmo de similaridade de regides (window-matching) para
minimizar o efeito de drift' durante a ocorréncia de uma oclusio parcial.

Outro algoritmo proposto em [17] utiliza o filtro de particulas para o rastreamento de objetos baseado em muiltiplas
sugestoes (i. e. cues) em conjunto com pardmetros adaptativos e seu desempenho é avaliado com relagdo a imagens
sintéticas e reais, comparadas com o rastreador de média-mével. Estes processos de estimagao podem ser aplicados
em processos de controle servo-visual em associagao com algoritmos do tipo window-matching obtendo assim melhores
resultados.

3 Otimizacao por Enxame de Particulas

A Otimizagao por Enxame de Particulas (a sigla PSO é utilizada devido & origem do termo do inglés Particle Swarm
Optimization) é um método de otimizagao heuristica de fungoes nao-lineares e foi apresentado por Kennedy e Eberhard
[18] em 1995. O método foi descoberto através da simula¢ao de um modelo social simplificado do comportamento social
de bandos de péssaros, cardumes de peixes, enxames de insetos, etc. Dai derivou para um método de otimizagao,
onde passaros, peixes ou insetos constituem as particulas. Perseguindo um objetivo estas particulas devem os seus
movimentos a inércia, a experiéncia adquirida e a experiéncia das demais particulas. Ou seja, o movimento da particula

10 termo drift geralmente vem associado neste tipo de sistema como sendo um efeito de pequeno deslocamento da regido de interesse
na imagem subseqiiente da seqiiéncia. No decorrer do processo de rastreamento, esse pequeno deslocamento ao longo do tempo acaba
prejudicando todo o processo, em algumas vezes levando até & falha completa do sistema.
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resulta da ponderacao de trés componentes: inércia, memoria e cooperagao. O método PSO esta de alguma forma
relacionado com a computagao bio-inspirada.

Inicialmente sem nenhuma orientagao prévia, essas particulas se movimentam até que uma delas consiga encontrar
a melhor posi¢ao (melhor estado), em fungdo de um objetivo pré-definido (funcao de custo), que acaba por atrair
as particulas mais préximas, assim desenvolvendo o principio da inteligéncia social. De forma semelhante aos outros
métodos de otimizacao natural, o PSO trabalha com populacoes de solucoes, que em uma mesma iteracao, varios
pontos do espaco de busca sao avaliados através da funcao de custo. Apesar de demandar um custo computacional
significativo, o PSO possui uma maior capacidade de percorrer o espago de busca, aumentando a probabilidade de
obtencao de 6timos globais [19].

Trabalhos relevantes, que empregam a técnica de otimizagao por enxame de particulas, para a realizagao do
rastreamento visual e/ou processamento de imagens sao encontrados em [20], [21], [22] e [23]. Em [21] o algoritmo PSO
é utilizado para deteccao de pessoas em imagens de infravermelho, em que cada particula foi tratada como um detector
com escala especifica. Todas as particulas mapeiam a imagem para encontrar pessoas, nas quais o tamanho se adapta
a particula. Akbari et al. ( [20]) desenvolveu uma estrutura que emprega o PSO em conjunto com metodologias de
filtragem estocéstica. Cada objeto a ser rastreado é dividido em blocos e cada bloco é representado por uma particula.
As particulas sdo guiadas pelo filtro estocdstico(ex.: um Filtro de Kalman) para realizar o rastreamento do objeto.
Em [22] foi criada uma estrutura baseada no algoritmo PSO, a qual foi empregada diretamente nos pixels da imagem
e onde o objeto rastreado era detectado pela interagao entre as particulas. Na Subsegao 3.1 sao apresentados a idéia
bésica de desenvolvimento da técnica, proposta por [18] com maiores detalhes.

3.1 O método PSO Classico

O método consiste na otimizacao de uma funcao objetivo onde cada possivel solugao sera uma particula. Inicial-
mente todas as particulas estao posicionadas aleatoriamente no espaco de busca, no qual espera-se encontrar a solugao
6tima global. O movimento de cada particula é considerado ser a soma vetorial de trés contribuicoes distintas devidas
: a) a inércia da particula; b) & memoria da particula (melhor solugao local); e ¢) & cooperagao das outras particulas
(melhor solugao global). Se na iteragdo k a posi¢ao da i-ésima particula é x;, sua posi¢do na iteragio seguinte k + 1
serd dada por

Thy1 = Tp + Vi1 A (1)
onde viy1 é o vetor velocidade da particula i e At é o intervalo de tempo entre iteracées. A mudanga de posicao

da particula depende do vetor velocidade que, considera-se determinado por uma ponderacao das trés contribuicoes
segundo

. . i gk s _ ok

Vg1 = Weop + aam L AL ) LkAt ) (2)
onde:

p;: melhor posicao encontrada pela particula i (solugao local);

pi: melhor posigao encontrada pelo grupo na iteracao k (solugao global);

r1 € rg: numeros aleatérios no intervalo [0 1];

c1 e co: parametros indicadores da confianca concedida as melhores solugoes local e global respectivamente;

Wi vetor de ponderacao relacionado com a inércia das particulas na iteracgao k, este vetor é obtido a partir de

kE(Wo —Wi_1)
T’“ (3)

sendo: k: nimero maximo de iteragoes; Wy e Wy _1: valores inicial e anterior dos vetores de ponderagao de inércia.
Valores baixos dos vetores de inércia favorecem uma busca local e valores altos uma busca global [24]. Os valores
do vetor de inércia (W) e dos parametros de confianga (¢1 e ¢2) devem ser ajustados de acordo com o problema a ser
resolvido.
O método PSO foi entao implementado e foram realizados testes onde observou-se algumas vezes problemas de
convergéncia do algoritmo ou seja uma solucao 6tima nao era encontrada. Uma restricao foi entao inserida, como
tratado a seguir.

Wi =Wy —

3.2 Meétodo PSO com a Restrigao de Lipschitz

A procura de solucoes no rastreamento visual foi abordada como um problema de otimizacao, para o qual aplicou-
se o método PSO, onde as posigoes das particulas correspondem as possiveis solugoes. A implementagao seguiu as
equagoes 1, 2 e 3 e nos testes observaram-se problemas de convergéncia do algoritmo. Na aplicacao do método PSO
na otimizagao do desempenho de sistemas dinamicos, principalmente para fungoes de custo quadraticas, recomenda-se
a introducao da restrigao de Lipschitz [25]. Esta restri¢do limita a velocidade da particula vy sendo representada por
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|v,i+1‘ < Vinaz OU ‘:EZH — x}c‘ < Vinaz-At (4)

A otimizacdo PSO com a restrigao (Equacdo 4) garante a convergéncia do algoritmo segundo [25], ou seja a
obtencao de uma solugao entre as posigoes locais e globais das particulas. Introduziu-se entao esta busca heuristica no

rastreamento visual por correspondéncia de janelas com filtragem estocéastica para melhorias no algoritmo desenvolvido
em [15].

3.3 Meétodo de rastreamento por correspondéncia de janelas com filtragem estocastica e busca PSO

Antes de apresentar a utilizagdo das metodologias de PSO, no rastreamento visual de objetos, faz-se necessario
uma breve descricao do algoritmo anteriormente desenvolvido WM+K. Em trabalhos desenvolvidos anteriormente
([12] e [15]), foi apresentada a proposta do desenvolvimento de um algoritmo para rastreamento visual que envolvesse
correspondéncia de regioes entre as imagens da seqiiéncia no tempo, e ainda fazendo o uso de técnicas de filtragem
estocdstica, neste caso o Filtro de Kalman [26], de forma a aumentar a melhorar o desempenho do processo de
rastreamento. A Figura 1 a seguir apresenta sob a forma de diagrama as etapas do algoritmo WM+K.
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Figura 1: Diagrama das etapas do Algoritmo WM+K.

Apesar do algoritmo da Figura 1 ter sido capaz de realizar o rastreamento desejado, notou-se algumas vantagens
e deficiéncias durante o processo, como:

o Independéncia da forma do objeto a ser rastreado - Pela utilizacao de uma janela ROI, que é atualizada para
cada novo quadro da seqiiéncia, o algoritmo WM nao sofre influéncia de variagoes como mudancas de escala e
rotagoes. Mas o sucesso do algoritmo demanda regioes com baixa ambigiiidade, o que dificulta o processo de
rastreamento para imagens sintéticas.
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e Demanda auséncia de oclusoes - Como o rastreamento processa-se em duas dimensoes e os movimentos dos
objetos acontecem em trés dimensoes impoe-se uma demanda para o sucesso do algoritmo. A demanda é a
auséncia de oclusoes, ou seja, o objeto rastreado nao pode ser ocultado, total ou parcialmente, por um outro,
desse modo a ROI estara sempre visivel no plano da imagem.

e Dispensa o armazenamento integral da seqiiéncia - Diferente dos outros métodos de rastreamento visual, o
algoritmo WM dispensa o armazenamento da seqiiéncia inteira para processamento. Ele requer unicamente o
armazenamento da tltima imagem. Desse modo, reduz-se tanto o tempo de processamento quanto o espago de
memoria necessario.

O algoritmo de correspondéncia de janelas (window-matching - WM) oferece a vantagem de ter poucos pardmetros
a configurar(comparado aos algoritmos encontrados na literatura) e independéncia da geometria do objeto, do espago
de cores (padroes), do movimento. Este algoritmo apresentado pode ser utilizado néo somente para o rastreamento
visual em imagens, mas também para codificacao de imagens digitais, segmentacao de movimento, compactacao de
video.

Melhorias constantes foram realizadas no algoritmo WM. Dentre elas a utilizagdo de subregides (janela de busca)
em torno da regiao de interesse, em que reduziu o tempo de processamento e portanto a carga computacional. A
dimensao da janela de busca é escolhida de acordo com o objeto a ser rastreado e com os outros elementos que
compoem a cena. Também interferem na escolha do tamanho da janela de busca outros fatores como: grau de
ambiguidade, variagoes bruscas de iluminagao. Para lidar com estes efeitos, que verificou-se podem levar ao insucesso do
algoritmo deterministico, aperfeigou-se o algoritmo acrescentando uma abordagem estocastica. Isto levou a introducao
da filtragem de Kalman [15].

Notou-se durante o desenvolvimento que o acoplamento do estagio de filtragem de Kalman acarretou variacoes
nas estimativas de rastreamento, em sua grande maioria, quando os elementos da diagonal principal da matriz de
covariancia do erro (Pj) mudava de sinal. Estas mudangas sdo causadas pelo ruido de medigoes introduzidos pelo
Filtro de Kalman. A proposta do algoritmo WM+K era de realizar o rastreamento visual, com melhores resultados
que o algoritmo WM e oferecendo maior robustez ao processo de rastreamento, minimizando os efeitos das principais
adversidades que envolvem este tipo de processo.

Focando como objetivo do processo em aumentar a capacidade de rastreamento visual, o algoritmo desenvolvido na
Figura 1, de correspondéncia de janelas com filtragem de Kalman (WM+K), foi entdao modificado para a insergao da
otimizagao por enxame de particulas (PSO). O novo algoritmo foi chamado de algoritmo WM+K+PSO. Na execugao
do algoritmo WM+K, o estdgio de correspondéncia de janelas (WM) fornece os vetores de posi¢ao segundo o grau
de similaridade, o estdgio de filtragem de Kalman (K) processa estes vetores e gera estimativas com indicacao da
tolerancia do erro estimacao. No caso do estagio WM nao fornecer um vetor de posicao valido, a estimativa deste
vetor gerada pelo filtro de Kalman tomara seu lugar. Comprovou-se que assim aumentava-se a robustez do algoritmo.
Na Segao 3.4 a seguir, sao apresentadas as principais caracteristicas desta implementacao.

3.4 Algoritmo WM+K+PSO

Implementou-se entao na forma de algoritmo a otimizagao segundo enxame de particulas (PSO) com restrigao de
Lipschitz, sua estrutura é mostrada na Figura 2.

A Figura 3 mostra entao a estrutura do algoritmo WM+K+PSO, que integra a otimizacao PSO no algoritmo de
rastreamento WM+K.

O estdgio de correspondéncia de janelas fornece um vetor medido de posigdes e velocidades [z vwar] € 0 estégio
de filtragem de Kalman, um outro vetor estimado [z x v]. Inicialmente procedeu-se a otimizacao de ambas, posigoes e
velocidades. Sabendo a maior importancia da velocidade na convergéncia do filtro de Kalman nos sistemas dinamicos,
optou-se pela otimizacao unicamente da velocidade. Isto é coerente com a restricao de Lipschitz que restringe apenas
as velocidades.

Definiu-se entao uma funcao de custo V.., para cada instante de tempo T. Ela servird para a corregao das
velocidades horizontal e vertical vy s e vi. A funcao de custo foi definida entao como

1
minVerro = Z [owar —vk]? . (5)
O acerto desta abordagem foi comprovada na convergéncia do algoritmo nos testes que se seguiram.
4 Aplicagoes do algoritmo WM+K+PSO no rastreamento visual

Foi implementado o algoritmo segundo o fluxograma apresentado na Figura 3, desta forma foram escolhidas trés
seqiiéncias para testes, a saber:

e Pessoas em Locais Publicos;

e Face humana com oclusoes parciais;
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Figura 2: Algoritmo PSO Cléssico com restri¢do de Lipschitz.
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Figura 3: Algoritmo PSO e Window-Matching com Filtro de Kalman.
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e Humano com movimentos deterministicos e aleatorios.

Respectivamente nas Figuras 4, 7 e 10, sdo apresentados alguns quadros que formam estas seqiiéncias. As solugoes
dos algoritmos WM, WM+K e do algoritmo desenvolvido WM+K-+PSO s@o apresentados nas cores vermelha, amarela
e verde respectivamente nos resultados do rastreamento apresentados nas segoes seguintes. Nas Figuras relacionadas as
trajetorias descritas pelos objetos rastreados utilizou-se a seguinte legenda de cores e simbolos: OWM, em A WM+K
e em — % — WM+K+PSO.

4.1 Rastreamento de Pessoas em Locais Publicos

Alguns quadros desta seqiiéncia sdo apresentados na Figura 4. A sequéncia como foi dito apresenta oclusoes parciais
mas baixa ambigiiidade. Na aplicacao do algoritmo WM+K+PSO configurou-se também uma subregiao de busca de
40 x 40 pixels e uma ROI de 10 x 10 pixels. O estagio de otimizacao PSO foi configurado com 100 particulas com as
informacoes das posigoes e velocidades nas diregoes horizontal e vertical fornecidas pelo estagio WM+K. Os parametros
indicadores da confianca c; e co concedidas as melhores solugoes local e global foram ajustadas ambas no nimero 2 e
os numeros aleatérios r; e o ajustados ambos em 1. Ja os coeficientes do vetor inercial foram ajustados na faixa de
0,1 a 0,9. Finalmente a restricdo de Lipschitz na velocidade foi ajustada em 100.

Figura 4: Seqiiéncia de Circulagao de Pessoas em Locais Publicos.

A Figura 5 mostra alguns quadros do processo de rastreamento de um individuo pelo algoritmo WM+K+PSO,
mostrando as saidas dos estdgios WM e K. As trajetdrias, em termos das posigoes na horizontal e na vertical apa-
recem nas Figuras 6 - (a) e (b) respectivamente. A comparagao com os resultados do algoritmo WM+K mostra
que nao existem oscilagoes indesejaveis na trajetéria obtida do rastreamento, claramente uma vantagem do algoritmo
WM+K+PSO.

4.2 Rastreamento de face humana com oclusoes parciais

Nesta seqiiéncia (Figura 7) aparece um individuo sentado fazendo movimentos limitados da sua face e movimentos
mais amplos com sua mao com os quais sua face fica parcialmente coberta. Trata-se entao de rastrear a face do
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Figura 5: Resultado do rastreamento realizado pelo algoritmo WM+K+PSO para seqiiéncia Caminhada no Shopping.
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Figura 6: Posigoes horizontal(a) e vertical(b) descritas pelo rastreamento WM, WM+K e WM+K+PSO para seqiiéncia
Caminhada no Shopping. Legenda: [1 WM, em A WM+K e em — x — WM+K+PSO.
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individuo na presenca destas oclusoes parciais e do efeito de "borramento”’causado pela baixa taxa de aquisicao das
imagens. Os parametros de configuracao do algoritmo foram os mesmos da seqiiéncia anterior, a menos das dimensoes
da subregiao de busca e da ROI, que foram 120 x 120 e 80 x 80 respectivamente. Como j& discutido anteriormente, as
dimensoes destas janelas devem ser ajustadas de acordo com o problema tratado, e por conseqiiéncia aumentou-se a
carga computacional.

(c) (d)

Figura 7: Seqiiéncia com movimento deterministicos com oclusao.

A Figura 8 mostra alguns quadros do processo de rastreamento da face do individuo, mostrando ainda a saida dos
outros estagios. As Figuras 9 - (a) e (b) mostra entdo as componentes horizontal e vertical das trajetérias rastreadas.
Novamente observa-se a suavizagao pelo estagio PSO dos "saltos”’produzidos pelo estagio de filtragem de Kalman.

4.3 Rastreamento de um objeto com movimento aleatério

Nesta seqiiéncia (Figura 10) aparece um individuo em um ambiente dispersivo movimentando um objeto rigido
de forma aleatéria. Trata-se entao de rastrear o objeto em condigoes de variagoes nao-uniformes de iluminacao, de
variacoes bruscas pela também baixa taxa de captura de imagens e pela presenca de outros objetos nas imagens. A
configuracao do algoritmo foi a mesma do caso anterior.

A Figura 11 mostra entao alguns quadros do processo de rastreamento do objeto, mostrando também a saida dos
outros estdgios. As Figuras 12 - (a) e (b) mostram as componentes horizontal e vertical das trajetérias rastreadas.
Novamente observa-se a suavizacao das trajetérias pelo estdgio PSO e sua contribuigao evitando falhas no rastreamento
do objeto, que aconteceu com os algoritmos WM e WM+K individualmente aplicados. Deste modo a otimizagao PSO
representa uma contribuigao para a solucao do problema de rastreamento.

5 Conclusoes

Neste trabalho abordou-se o problema do rastreamento visual de objetos méveis em uma seqiiéncia de imagens
no qual fez-se o uso de diversas técnicas (correlagdo de janelas, filtragem estocdstica e busca heuristica) em que
melhorou o desempenho do processo de rastreamento quanto & sua robustez. Assim, desenvolveu-se o Algoritmo de
Correspondéncia de Janelas com Filtragem Estocdstica e Otimizacao por Enxame de Particulas (WM+K+PSO). Estes
algoritmos foram implementados no ambiente computacional Matlab©, contudo o desenvolvimento em tempo real ser
abordado em trabalhos futuros.
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Figura 8: Resultado do rastreamento realizado pelo algoritmo WM-+K+PSO para seqiiéncia Face humana com oclusoes
parciais.
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Figura 9: Posigoes horizontal(a) e vertical(b) descritas pelo rastreamento WM, WM+K e WM+K+PSO para seqiiéncia
rastreamento de face humana com oclusoes parciais.
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(c)

Figura 10: Seqiiéncia com movimentos aleatdrios em ambiente complexo.
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Figura 11: Resultado do rastreamento realizado pelo algoritmo WM+K+PSO para seqiiéncia objeto com movimentos
aleatérios.
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Figura 12: Posigoes horizontal(a) e vertical(b) descritas pelo rastreamento WM, WM+K e WM+K+PSO para seqiién-
cia objeto com movimentos aleatérios.
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O trabalho realizado permitiu também verificar, que seria pretencioso chegar a uma solucao definitiva para um
algoritmo de rastreamento. Ainda ndo existe na literatura este tipo de algoritmo. Os algoritmos desenvolvidos aqui
sao de facil implementacao e configuracao e podem ser aplicados facilmente a diversas situacoes, como por exemplo
ao servocontrole visual de processos.

A escolha destas seqiiéncias para os testes, se aproximam a aplicagao dos algoritmos desenvolvidos a situacoes reais,
sao situagoes que envolvem movimentos com rotacoes, translagoes e variagoes de profundidades diversas, bem como a
ocorréncia de oclusoes parciais e rastreamento para movimentos aleatérios e nao-rigidos.

A abordagem realizada nestas situacgoes, permitiu melhorias no procedimento de rastreamento visual, devido ao
fato que os algoritmos desenvolvidos sao independentes do tipo de movimento realizado e permitindo também o
rastreamento de objetos nao rigidos e/ou independente & sua forma geométrica. Ainda nao foi possivel resolver o
problema da oclusao total da regiao de interesse, tornando-se um objetivo de desenvolvimento em trabalhos futuros
(ex. adigao de sistemas com multiplas caAmeras).

Estes algoritmos também oferecem a flexibilidade de aplicacoes para situagoes, em que nao hé informacao prévia
sobre o objeto a ser rastreado. Esta caracteristica permite que sua abrangéncia de aplicacoes seja expandida. Devido
também as caracteristicas de implementagao serem simples, permite que seja desenvolvido independente da plataforma
de desenvolvimento, permitindo ao desenvolvedor a escolha da linguagem e ambiente de desenvolvimento que melhor
convier.

Uma evolucao natural, para a continuacao do desenvolvimento dos algoritmos aqui desenvolvidos, se faz na im-
plementagao em linguagens de alto nivel e realizar o procedimento de operacao em tempo real. Pode ser verificado
durante a execucao dos testes propostos, que o custo computacional para a implementagao do algoritmo WM, e uti-
lizando em conjunto o filtro de Kalman (WM+K) e o método de otimizacao PSO (WM+K+PSO) foi razoavelmente
baixo. Comparado aos custos computacionais da realizacao do algoritmo WM, ao se incorporar o estagio de filtragem
de Kalman ocorreu, em média, um acréscimo de 1% na carga computacional. Em seguida, ao adicionar a otimizacao
de trajetdrias por enxame de particulas, o acréscimo médio do custo computacional foi em torno de 15%. Utilizando
estes dados como prerrogativa, conclui-se que a possibilidade de implementagoes em tempo real seja viavel. Algumas
estratégias para desenvolvimento em tempo real ja estao em processo de desenvolvimento e avaliagao, permitindo que
no futuro a verificagao destes algoritmos em situagoes reais, que envolvam metodologias de controle servovisual.
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