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Abstract—O template matchingg uma técnica importante para operacdo € muito custosa quando sdo consideradosiey
rastreamento de padrGes em imagens. O objetivo caste em modelos e extensos conjuntos de imagens [11].
encontrar um padrdo, a partir de um modelo pré-esthelecido, em . . N
uma sequéncia de frames. Para avaliar o grau de siaridade A Fig. 1 mostra um exemplo de imagem com a coréelag
entre duas imagens, o coeficiente de correlacio deearson é calculada em cada pixel. Observa-se que o grafieo d
amplamente utilizado. Esse coeficiente ¢é calculagara cada pixel ~ cOrrelagdo possui um pico maximo bem visivel, reaande
e computacionalmente muito custoso. Este artigo ppde a Se encontra o centro do padréo desejado, confalemtificado
utilizacdo e comparacéo de Algoritmos Genéticos endalgoritmo  pelo quadrado.
de Otimizagcdo por Enxame de Particulas visando dimuir o
tempo de processamento para realizar o rastreamentoPara
avaliar o desempenho das técnicas, comparou-se osukiado
obtido dos algoritmos com aquele produzido pela tsea exaustiva
em cada pixel. A otimizacdo por enxame de particudaé a mais
eficiente, proporcionando uma aceleracao de até 106
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l. INTRODUCAO

A obtencédo de informag6es por meio de imagens eosid
tornou-se uma importante area de pesquisa sobremmioo
desenvolvimento e aprimoramento de sensores eaqaiios
inteligentes capazes de capturar, armazenar, edttansmitir e

imagens. - : " ‘ _
Na area de seguranca e defesa, esse tipo de pesqdes i y» -
: e ; - v
grande importéncia no reconhecimento e acompanttanden 4 = o
padrfes (alvos) em sequéncias de imagens e poperpianar i —_ e

solugBes para o desenvolvimento de sistemas déndga [1], -, 3
monitoramento, controle de fogo [2], guiamento [3], =
navegacao [4], biometria remota [5], armas guig@hsentre
outros.

. Eadréo é um arranjo, ou _cole(;,éo de objetos~ que sdo Fig. 1: Correlacdo ao longo do frameronave
similares entre si, e é caracterizado pela arrumagh seus

elementos O Algoritmo Genético ou GAGenetic Algorithrh é um
método amplamente utilizado para resolugdo de @nudo
cientificos e de engenharia complexd#P{hard, incluindo
aqueles que recaiam em tarefas de otimizacdo, gmagéo

automatica e aprendizado de maquina [17].

Uma das técnicas amplamente utilizadas para emcoatr
rastrear padrées em imagens é chamaderdplate matching
[9] [10]. Dentre as técnicas demplate matchingitilizadas
para rastreamento de alvos, a correlacao € um méastante
conhecido e muito utilizado. A tarefa basicamemaesume Recentemente, o algoritmo de otimizagdo por enxdene
em achar ocorréncias de uma imagem pequena, coaide particulas ou PSOP@rticle Swarm Optimizatignvem sendo
como modelo templat@, dentro de uma imagem maior. Estaltilizado para otimizagdo de problemas que recaim

complexas fungcBes ndo-lineares. Este método poaitai



convergéncia e grande simplicidade de implementagdoprototipo de padrdo) a ser reconhecido dentro d& iomagem

estruturacao [12].
Este artigo propde a utilizacdo do GA e PSO conmmdo

de diminuir o tempo de processamento e o esfor%

computacional para encontrar o ponto maximo daetagéo
entre uma imagem e o padrao desejado. Ademagsliéada
uma comparacao dos respectivos desempenhos nagdsalo
problema de interesse, permitindo a selecdo daidgpmais
adequado. Para tal, a Secdo Il apresenta algubaltos
relacionados; na Secdes Il é apresentado o0 conakst
correlacdo; nas Secbes IV e V sdo descritos brevems
funcionamento dos algoritmos genéticos e otimizapao
enxame de particulas, respectivamente; na Secaosad,
descritas a metodologia e forma como os algoritfooam
implementados; a Segéo VIl apresenta os resultabiiidos e

€ comparado com o modelo previamente armazenadis é\p
calculo da similaridade para todas as possibilisadguele
ue apresentar o0 maior valor, acima de um limiag- pr
tabelecido, é considerado como o padrdo desé@dm da
imagem.

Dentre as técnicas demplate matchingara rastreamento
de alvos, a correlacdo é um método bastante catthexi
utilizado. O coeficiente de correlacdo de Pearsailzado
como medida e pode ser entendido como um indice
adimensional com valores situados entee 1 inclusive, que
reflete a intensidade do grau de relacionamentee esiias
variaveis. Coeficiente igual a 1 significa uma etacao
perfeita positiva entre as duas variaveis. Coefteiegual a-1
significa uma correlagdo negativa perfeita entre dass

a comparagdo dos desempenhos alcancados; e finejngen variaveis, sendo inversamente proporcionais. Cieetie igual

Secéo VIII conclui o trabalho.

Il.  TRABALHOS RELACIONADOS

Um exemplo de utilizacéo e relevancia da correlgigda
rastreamento de padrdes é verificada em [13], red &pi
realizada uma simulacdo de navegacdo aérea autéo®mnm
Veiculo Aéreo Nao Tripulado utilizando a correlag&ozada
entre imagens de satélite e imagens aéreas olaidags da
camera simulada para corrigir a posicdo estimadeetmlo.

a zero significa que as duas variaveis ndo dependem
linearmente uma da outra. Para uma aplicacao emeinsa o
coeficiente de correlacdo de Pearson pode ser ladtcu
conforme Equacéo 1 [15]:

Y —p)a; — @)
\]211@:‘ *?5)2 JZ?;(CEE —a)?

corr =

1)

ondep; € a intensidade do pixeha imagem padradsemplaté;

Em termos de aumento de desempenho, o algoritmo P§Q@ a média da intensidade dos pixels da imagendéipasé a

foi utilizado para diminuir o tempo de computacéio [d4] e
aumentar a acuracia do valor direshold para um

intensidade do pixelno pedaco de imageA) @ é a média da
intensidade dos pixels no pedaco de imagei® templatee a

segmentador 2D de imagens em tons de cinza. Nad&eajmagemA devem possuir o mesmo tamanho.

rastreamento, o PSO foi utilizado em [21] parareashento de
multiplos objetos com oclusdo. A aptidao das paldi foi

A utilizacdo ideal da correlacdo dada pela Equatéo

baseada na comparacdo do histograma do objeto confo@sidera que a aparéncia do alvo permanece a nksanate

histograma da éarea localizada na posicdo da plarti€ds
resultados demonstraram que o método permitiu uonsaab
global na imagem, rapida convergéncia e possiliédde
processamento em tempo real mas que a utlizacdo
histograma é suscetivel a erros quando a cenaeapagslano
de fundo complexo e variacdes de iluminacéo.

Em [19], o algoritmo genético foi
continuamente, de forma a auxiliar a tarefa tdenplate
matching Ja em [22], para evitar a busca exaustiva,

algoritmo genético foi utilizado para selecao daslhores

utilizado para
reconhecimento de faces, ajustando o tamanho dcelmod

todo o video [16]. Qualquer alteracdo de escaleotacdo do
alvo pode diminuir a correlacdo entre as imaggmejeidicar o
rastreamento do algoritmo. A propria iluminacamtcaste ou
ryido no ambiente clutter) podem ocasionar erros. Uma
possivel solugcdo para esse problema é atualizadidip a cada
frame, levando para uma correlacdo adaptativa.

IV. ALGORITMOS GENETICOS

O Algoritmo Geneéetico € um dos métodos mais
eonsolidados da inteligéncia computacional [18]ingpirado
na teoria da evolucdo de espécies. Neste caso, llrorme

caracteristicasf¢ature3 em um rastreamento adaptativo posolu¢do para um determinado problema é encontraukatia
mean-shift Os resultados apontaram que o método é eficientela combinagdo de possiveis solu¢des que sdo apda®ma

gue melhora o desempenho.

O presente trabalho apresenta uma comparacaoRSDe
GA como solugdes para otimizar o tempo de processtnua

tarefa detemplate matchinge rastreamento de padrfes e

imagens. Diferentemente dos trabalhos citadosahagéio da
aptiddo é calculada por
normalizada.

I1l.  CORRELACAO

O template matchingé utilizado em processamento de

imagens para determinar a similaridade entre doddagles
(pixels, curvas ou formas) de mesmo tipo. O padi@o

meio da correlacdo cruza

cada iteracdo. A cada iteracdo @eracdqQ uma nova
populacdo de possiveis solu¢desralividuosé criada a partir
das informagBes genéticas dos melhores individuas d

ngopulagéo da geracao anterior. O algoritmo reptasema

ossivel solugdo utilizando uma estrutura simpébsmada
romossomo para a qual sdo aplicados operadores,
é@neticamente inspirados, de selecdo, cruzameniatacéo,
simulando o processo de evolucdo da solucdo. Cada
cromossomo é formado de genes, sendo cada umentaéss
por bits. A Fig. 2 apresenta o fluxograma de ex@owp GA.

No algoritmo genético bésico, a populacdo inicia d
possiveis solucbes é gerada aleatoriamente. Cddadino é
formado por cromossomo que sdo representados pleiasa
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binarias. Esta populagdo é avaliada por uma fungéo
avaliacao de aptidadithess functiojy permitindo atribuir um
valor de aptiddo proporcional a qualidade da solueén
resolver o problema.

I

NAO

Selegdo
Cruzamento
Mutagéo

Condicio de
Parada = TRUE?

Inicializaco
da populacio

Avaliacio
da aptiddo

Avaliagdo
da aptidio

Fig. 2: Fluxograma de um algoritmo genético

Para criacao da proxima geracao, os individuosapag®r

o aprendizado proprio (componente cognitiva) ereragizado
do bando (componente social). O problema é exprpsso
meio da funcdo objetivo. A qualidade da solucdoesgntada
por uma particula é o valor da funcéo objetivo osigio desta
particula. O termo particula é utilizado, em analag fisica,
por possuir posicdo e vetor velocidade bem defmitias nao
possuir massa nem volume. Ja o termo enxame, egpaesm
conjunto de possiveis solugdes.

A cada ciclo iterativo, a posi¢cdo de cada particéla
atualizada segundo Equacéo 2:

Xj(t+1) — X|(t) + Vi(t+l) ) (2)
ondex® é a posicéo da particulano tempot e x* e v

sdo a posicdo e a velocidade da particuie tempot+1,

um processo de selecdo, que permite escolher aqudRSPectivamente.

individuos da populacdo que sao mais aptos a gesar

descendentes da geragdo seguinte. Quanto maididacapgo

individuo, maior a chance dele se reproduzir e grassa

informac&o para a proxima geragdo. No algoritm@asto em

[18], o processo de selecdo é do tipo roleta vigiatide cada
individuo é representado por uma fatia do espagpagopcional

a sua aptidao. O processo de selecao é repetithorepmsicao,
até que se atinja o numero desejado de individaosssarios
para formar a nova populacao.

O vetor velocidade é a soma de trés componenteféAs
componentes sdo inércia, memoria e cooperacgao.érian
mantém a particula em uma direcdo idéntica a cuesieha
seguindo. A memoéria conduz a particula na diregameihor
posicdo que a prépria particula encontrou até o enton Ja a
cooperacao conduz a particula na direcdo da melbsicao
até o momento, descoberta pelo enxame. A cadzamra
vetor velocidade € atualizada conforme Equacéo (3):

(t+1) — ® ® ®
Vit 7 =WV + cprg(pbest - %) + Cor(gbest x), (3
Para que ndo haja risco de se perder a melhorasplug ' "+ airy(pbest - x7) + car(g X7 @)

alcangada até o momento, algumas implementacdes aflew € uma constante que representa a inércia dagartic
algoritmos genéticos utilizam o principio de efits que ¢C; € C, S@0 constantes que atribuem pesos das componentes
consiste na repeticdo incondicional do individuolhme cognitiva e social, respectivaments, e r, séo nimeros
adaptado de uma geragdo na geragao seguinte. aleatdrios entre 0 e hbest € a melhor posicdo encontrada
pela particula e gbesté a melhor posicdo encontrada pelo
enxame. As posigdes das particulas se confinanspeace de

individuos  selecionados  (genitores). Os genitore®0 Sp 504 e a velocidade maxima é estabelecida para cad
separados dois a dois e, com probabilidagerdaliza-se 0 imenso

cruzamentodrossovey. Se o cruzamento ndo ocorrer, 0s dois

descendentes serdo copias exatas de seus genifdses. Os passos se repetem até que o critério de pasgda s
algoritmos genéticos tradicionais geralmente usam ajingido. Esse critério pode ser o nimero maximietacoes,
cruzamento simples ou de um ponto, onde os cromussde um valor desejado da fungdo objetivo, etc. A dim&dmios
cada um dos genitores é cortado em um ponto aleat@eus passos utilizados no PSO pode ser vista na Fig. 3.
segmentos, a partir do ponto de corte, sdo permsitad

Apébs o processo de selecdo, realiza-se 0 cruzangesto

NAO

Apés algumas geracdes, a populacdo tera individu

Eemelhantes, I(()jcal|z~ados em uma mesrcr;a regido ckg(_estm Cringio e [ o — A,
usca, que pode ndo ser a regido onde encontraésieno Populacas Velocidade de —#| Posiciio de P b TG
global, indicando uma convergéncia prematura. Baperar Tnicial cada Particula cada Particula

este problema, utiliza-se o operador mutacao queede um
comportamento exploratério, induzindo o algoritmanaostrar
novos pontos do espaco de busca. No operador poopos
[18], a mutacdo é caracterizada pela inverséo, wo certa
probabilidade, de alguns bits do cromossomo.

FIM

Fig. 3: Fluxograma do PSO
O processo é repetido, com a avaliagdo e criacawmdes

populacdes, até que um critério de parada sejhedstido.
Esse critério pode ser um valor de aptiddo corsittecomo
aceitavel ou um nimero maximo de geracoes.

VI. METODOLOGIA

Nesta secdo foram descritos a metodologia e osopass
utilizados para a implementagcéo dos algoritmosa pabusca

V. OTIMIZACAO POR ENXAME DE PARTICULAS exaustiva, GA e PSO.

O algoritmo PSO surgiu da observacdo do comportamerf. Busca Exaustiva (BE)

social de bandos de aves e cardumes de peixes AB0].  Para realizar o célculo da correlagéo, pelo méttzdbusca

particulas, ~consideradas como possiveis solugdes, exaustiva, foi desenvolvido um script em MATLAB cas
comportam como os passaros a procura de alimetiiteando  seguintes passos:



1) transformagé&o da imagem principal etdmplatepara uma VII. RESULTADOS

escala de cinza. Os calculos sdo efetuados emdetimo  para realizar as simulacbes e comparacdes fazadii o
informacgéo de intensidade dos pixels; software  MATLAB 7.10.0 (R2010a) instalado em um
2) extracdo de um pedaco (recorte), de mesmo tamamho admputador ASUS, intel Core i7-2630 QM 2GHz, memadle
template para cada pixel da imagem principal. As borda@Gb e com sistema Operacional Windows 7 Home Pramiu
da imagem principal foram completadas com Os (preto 64 bits. Para implementacdo do algoritmo genétitm,
3) calculo do coeficiente de correlacio de Pearsafoteamo  Utilizado um pacote de ferramentésolboy do MATLAB.

centro cada um dos pixels da imagem principal; e Primeiramente foi obtido um video de avides mititar
4) busca do ponto em que o valor da correlagéo fos malisponiveis no site http://www.youtube.com/watch&3wi-
elevado (centro do alvo); i_hDVQ. Desse video, foram retirados 2 frames, dénados
5) localizacdo do padrdo no frame por meio de um quadr @ seguir deieronave e aeronave. As Fig. 1 e Fig. 4 mostram
verde. os dois frames, com setsmplatesmarcados e o grafico da
] . correlacdo ao longo da imagem. O fraaeronave possuli
B. Algoritmos Genéticos (GA) 361x481 pixels e o framaeronave possui 355x479 pixels.

Conforme proposto neste artigo, o algoritmo genéfas
implementado em MATLAB na tentativa de avaliar mpe
de processamento, observando os seguintes passos:

1) transformacdo da imagem principal etelmplatepara uma %
escala de cinza. Os célculos s&o efetuados em getiao A\
informacgédo de intensidade dos pixels; e

2) geracdo da populacdo inicial, com cromossomos
correspondendo a posi¢des aleatérias na imagegigain

3) para cada individuo, extracdo de recorte, denmeéamanho
do template e célculo do coeficiente de correlacdo de
Pearson. O valor da correlacdo de cada individuivalg
a sua aptiddo. As bordas da imagem principal foram
completadas com Os, representando a cor preta;

4) geracdo de nova populagéo, utilizando a selpgéaoleta
e elitismo, o cruzamento a um ponto e a mutacadmaCa
correlacdo possui valores negativos, antes da&eleela ~ _
roleta os valores de aptidao foram normalizados;

5) repeticdo dos passos 3 e 4 até que um valdtdesiedo Fig. 4: Correlagdo ao longo do frame aeropave
coeficiente de correlacdo seja atingido ou um ndmer . _
maximo de iteracdes seja ultrapassado. Os algoritmos de busca exaustiva, GA e PSO foram
utilizados para encontrar a localizacdo do pixé&tremte ao
C. Oftimizagdo por Enxame de Particulas (PSO) centro dotemplatena imagem original. Os resultados obtidos,

_ A juntamente com o tempo de processamento e valomuodaa

Conforme proposto neste artigo, foi implementado Qgrrelacdo para as imagerronave e aeronave estio
algoritmo PSO no MATLAB na tentativa de diminuite@mpo  ayibidos nas colunas 3 e 4 da Tabela 1 respectiveem
de processamento, observando os seguintes passos: Nestes primeiros resultados, os parametros do iaigor

1) transformac&o da imagem principal etelmplatepara uma 9enético e do PSO foram configurados, empiricamesfée
escala de cinza. Os calculos sdo efetuados em gedmo Seguinte forma, nomeada denfig,:

informac&o de intensidade dos pixels; o GAconig,: POpUlacgo de 30 individuos; selecdo por roleta e

2) geracao da populacéo inicial das particulas gosicées e elitismo; taxa de cruzamento de 80%; taxa de mataga
velocidades aleatérias; 10%.

3) para cada particula, extracdo de um pedacor{edcae e PSQoniig,: €nxame de 100 particulas, velocidade maxima
mesmo tamanho dtemplatee calculo do coeficiente de  permitidaV.cde 10w = 1,¢,= 1,5 ec, = 2.
correlacao de Pearson na posicao da particulaorisb da . _ ]
imagem principal foram completadas com Os (preto); Como criterio de parada, foram considerados, também

) empiricamente, um valor de 0,95 aceitavel paraaficgente
4) armazenar melhor valor encontrado pela pagieuhelhor e correlacdo ou um nimero maximo de iteracdesa Bar

valor encontrado pelo enxame. algoritmo genético foi estipulado um nimero méaxideo200
5) repetir os passos 3 e 4 até que um valor aetido 9eracoes e para o PSO, 50 iteragoes.
coeficiente de correlacdo seja atingido ou que umamno Durantes as simulagdes, observa-se que ambostaigsri

maximo de iteragdes seja ultrapassado. conseguem localizar o alvo desejado em um tempmmnoim



gue utilizando a busca exaustiva. Para a buscasgxau TABELA 1: Resultados obtidos pela Busca Exaustiva,eGRSO
tempo de processamento esta diretamente ligadamanho

. , . . aeronave, aeronave carros carros
da imagem e dtemplate J4 para os algoritmos avaliados, esta (configl) | (configl) | (configl) | (config2)
afirmacdo ndo é sempre verdadeira pois o tempo [de BE | (145,214)| (178,220) (164,194) (164,194)

Posicao

processamento também é influenciado pela forma como (linha.coluna)

parametros sdo escolhidos. No caso do PSO, obssevo

GA | (145213)| (178,221) (164,194) (164,194)
PSO | (144,215)| (177,219) (164,194) (164,194)

claramente o comportamento em enxame das particjlag (Bz-i 8'833(7) 8'3322 8833; 8’3223
conforme animacéo ilustrada na Fig. 5, onde asesrimlicam orrelagao ' ' : '
o > . g PSO | 0,9699 0,9546 0,9987 0,9987
as posi¢cbes das particulas e o numero indicado ambo c BE 345 130 167 167
superior esquerdo informa o nimero da iteracdoidersia. Tempo GA | 0.6626 0.6905 16060  2,1382
A animagéo referente a movimentacdo das partipads ser (seg) PSO | 0,3075 0,6610 0,2472 0,4705
encontrado no site http://youtu.be/CFEmWdjYQag.
’ TABELA 2: Simulagdo Monte Carlo para GA
Tempo (s) Geracles Acertos
IMagem | ~Viédia | Desvio | Media|  Desvio| (%)
aeronave | 0,8775| 0,7384 | 58,10 48,875 98
aeronave | 05165 | 04157 | 1947] 157207 100
camos | 18273| 06522 | 169,23 60,350 29
(config)
carros
4
(config) | 27883 | 19209 | 221,14 152,2567 71
TABELA 3: Simulag&o Monte Carlo para o PSO
Imagem Tempo (s) Iteracdes Acertos
9 Média | Desvio | Média| Desvid (%)
aeronavg | 0,2559 0,1103 11,86] 5,124f 100
aeronave | 0,4672 0,1485 8,02 25628 100
caros 10,1948 0,0992 33,37| 17,09 56
(config)
carmos | 3163 0,1750 27,02| 14,98 81
(config)

Fig. 5: Comportamento das particulas como um enxame para facilitar a comparacdo dos tempos médios de

Para extender um pouco mais a tarefa e dar maititaep processamento, foi constryido o] _gréf!cq de barmsFlg. 6.
ao estudo, foi utiizado o benchmarkgTest02 do site ©OPServa-se que o PSO € o mais rapido possuindo dgau
http://vision.cse.psu.edu/data/vividEval/datasetsisets.htmi, 2Certo maior que o GA. Para a imageanros na configuragao
chamado neste trabalho darros Foi selecionado o primeiro 2+ © 9anho obtido com o GA € aproximadamente 2, @@
frame da sequéncia, reduzindo-o a 320x240 pixelsfocme d€ acerto de 71%.

mostrado na Fig. 7. Observa-se um fator complioaper Além disso, os resultados apontam que ambos atysit
meio do grafico da correlagdo. Além do valor maxidm s3p sensiveis a escolha dos parametros. Em uneprabieal,
centro do alvo, e devido a presenca de outrossgparecidos existe a possibilidade que ndo haja convergénaiaeeseja
com otemplate aparecem outros valores de correlagéo altgydicado um valor erréneo para a posicéo do alaca Pnitigar

que representam maximos locais. Desta vez, 0 GAPSO@ os impactos, sugere-se repetir a busca algumas aézejue o
precisaram ser configurados de forma a evitar @s8eSMOS  resultado desejado seja alcancado.

locais. Os resultados dessa configuracdo, denomu@adig,
estéo exibidos na ultima coluna da Tabela 1.

1000

*  GAconiigs POpulagdo de 35 individuos; selecédo por roleta e

elitismo; taxa de cruzamento mantida em 80%; tasa d
mutacéo de 15%; nimero maximo de geracdes de 400.

100

mBE
10 - HGA
PSO
1
0,1 - . . T )
(

* PSQqnig,: €nxame de 200 particulag; =1,4; ¢; = 1,5;
c;= 1,5; velocidade méaxima mantida &pa,= 10.

Tempo Médio Processamento (log)

Tendo em vista o carater estocastico do GA e PSO, é

aeronavel aeronave2 carros (configl) carros (config2)
preciso avaliar o seu grau de convergéncia, corside as R -
configuracdes escolhidas. Para isso, realizoursalagdes do Fig. 6: Diagrama em barras do tempo médio de
tipo Monte Carlo, no qual a busca foi repetida ¥6fes a fim processamento (escala logaritmica)
de avaliar a probabilidade dos algoritmos convergir Os Para ilustrar a repeticdo, ambos os algoritmos nfora
resultados dessa avaliagdo encontram-se nas Tabeda8, utilizados para realizar template matchingia sequéncia dos
respectivamente. 120 primeiros frames no video dmenchmarkcarros Para

evitar a perda do alvo por alteracdo de escalaotacdo, o



templatefoi atualizado a cada frame. Tanto a busca exausti
gquanto o GA e o PSO conseguiram acompanhar o alvo

satisfatoriamente, mas o PSO levou vantagem agegsac o
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