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Deteccao e Rastreamento Conjuntos de Alvos com
Aspecto Variavel usando Filtros de Particulas

Marcelo G. S. Bruno, Rafael V. de Araljo e Anton G. Pavlov

Resumo— Apresenta-se nesse artigo um algoritmo original
para deteccdo e rastreamento conjuntos de alvos de aspecto
variavel em seqiiéncias de imagens utilizando filtros de particulas.
O algoritmo proposto possibilita detec¢do e rastreamento multi-
quadros incorporando os modelos estatisticos para movimento e
aspecto do alvo e levando também em consideragdo o modelo para
a correlacdo espacial do clutter de fundo. Duas implementagdes
do algoritmo proposto sdo investigadas utilizando respectiva-
mente um filtro de particulas auxiliares (APF) e um filtro de
particulas “resample-move” (RS). Os resultados das simulacdes
sugerem um desempenho superior da configuracdo APF em
comparagdo com o filtro RS em cenarios com alvos de baixa
visibilidade.

Palavras-Chave— Rastreamento de alvos com mdltiplos as-
pectos, deteccdo multiquadros, filtros de particulas auxiliares,
campos aleatorios Gauss-Markov.

Abstract—We present in this paper a new algorithm for
joint detection and tracking of multi-aspect targets in images
using particle filters. The proposed algorithm enables multiframe
detection and tracking incorporating the statistical models for
target motion and target aspect, and also taking into account the
model for the spatial correlation of the clutter background. Two
implementations of the proposed algorithm are investigated using
respectively an auxiliary particle filter (APF) and a resample-
move (RS) particle filter. Simulation results suggest that the APF
configuration outperforms the RS filter in scenarios of stealthy
targets.

Keywords— Multi-aspect target tracking, multiframe detection,
auxiliary particle filtering, Gauss-Markov random fields.

I. INTRODUCAO

As abordagens tradicionais para detecccdo e rastreamento
de alvos moveis em imagens, ver p.ex. [1], [2], baseiam -
se na associagdo subbtima de detectores de correlacdo de
quadro Gnico com filtros linearizados de Kalman usados para
rastreamento multiquadros. Tal associagdo apresenta, porém,
um desempenho reconhecidamente ruim [3] em cenarios onde
se deseja seguir alvos que sdo fortemente obscurecidos por
clutter e tém aspecto desconhecido e variante no tempo.
Nesse artigo, propde-se uma solucdo alternativa baseada em
filtragem de particulas [4] onde se elimina o estagio preliminar
de deteccdo baseado em um quadro (nico e se possibilita
deteccdo e rastreamento multiquadros integrados incorporando
0s modelos estatisticos para movimento e mudanca de aspecto
do alvo, e levando també&m em consideracdo o modelo para a
correlagdo espacial do clutter de fundo.
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O detector/rastreador integrado apresentado nesse artigo
€ uma evolucdo do algoritmo introduzido em [5]. Em [5],
considerava-se o uso de filtros de particulas apenas para o
rastreamento de um alvo de aspecto incerto, assumindo-se
que o alvo estava sempre presente na cena. Nesse artigo,
tem-se um grau adicional de incerteza na medida em que
o0 algoritmo rastreador ndo so6 desconhece o aspecto real do
alvo, mas também nao tem nenhuma informacdo a priori
sobre a presenca ou auséncia do alvo em cada imagem. O
algoritmo deve entdo, a cada quadro, decidir primeiro se o
alvo esta ou nao presente e, caso ele seja considerado presente,
estimar o seu estado oculto (por exemplo, posi¢do, velocidade
e aspecto).

Como em [5], modelam-se a posicdo e a velocidade do
centrdide do alvo como variaveis aleatorias continuas assu-
mindo valores no conjunto dos nimeros reais. O aspecto
desconhecido do alvo em cada quadro n & modelado por sua
vez como uma variavel aleatoria discreta que assume valores
em um alfabeto finito Z, onde cada simbolo, como em [5], é
um ponteiro para uma possivel versdo do padrao de referéncia
do alvo de interesse modificada por transformagdes afins. Para
permitir a integracdo das tarefas de deteccdo e rastreamento,
estende-se porém o alfabeto Z em [5] de modo a incluir um
estado artificial adicional que representa a auséncia do alvo. A
evolugdo no tempo do estado cinematico e do aspecto do alvo é
descrita entdo por um modelo dindmico estocastico acoplado
onde as seqliéncias de posi¢des, velocidades e aspectos sdo
estatisticamente dependentes entre si. A imagem livre do
alvo & modelada, por outro lado, por uma fung¢ao nao-linear
gue mapeia uma dada posicdo do centroide do alvo em
uma distribuicdo espacial de pixels com forma e intensidade
dependentes do aspecto atual. Finalmente, o alvo é sobreposto
a um fundo estruturado cuja correlagdo espacial é representada
por um modelo de campo aleatorio Gauss-Markov ndo-causal
(61, [7].

Dados os modelos descritos anteriormente, a solucdo 6tima
(do ponto de vista bayesiano) para o problema de deteccdo
e rastreamento integrados requer o célculo recursivo da
distribuicdo conjunta a posteriori do estado cinematico e do
aspecto do alvo a cada instante n, condicionada as imagens
observadas do instante 0 até o instante n. Porém, dada a ndo-
linearidade dos modelos de observacdo e de movimento, 0
calculo analitico exato dessa distribuicdo a posteriori ndo é em
geral possivel. Uma solugdo entdo & utilizar um método Monte
Carlo sequiencial conhecido como filtragem de particulas [4],
[8], ou, na literatura de visdo computacional, algoritmo de
condensacdo [9].

De forma resumida, a idéia basica dos filtros de particulas
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& representar a distribuicdo a posteriori de interesse por
um conjunto apropriadamente ponderado de amostras, ou
particulas, tal que, a cada iteragdo do algoritmo, a medida que
0 nimero de amostras vai para infinito, a média ponderada
das particulas converge (em algum sentido estatistico) para
a estimativa de minimo erro quadratico médio (MMSE) do
estado oculto dadas as observagdes. Usando uma estratégia
padrdo de amostragem por importancia com estado misto
(discreto/continuo), ver [10], esse conjunto aproximadamente
ponderado de amostras pode ser construido amostrando-se
sequiencialmente a populagdo de particulas segundo o modelo
dindmico acoplado para movimento e aspecto do alvo e,
atualizando-se recursivamente os pesos de cada nova amostra
de acordo com a func¢do de verossimilhanca que incorpora 0s
modelos de assinatura do alvo e clutter de fundo.

O algoritmo de amostragem por importancia seqiencial

padrdo descrito anteriormente sofre, porém, da limitacdo,
ver [11], de que a variancia dos pesos das amostras cresce
ao longo do tempo, levando no extremo ao fendmeno de
degeneracdo de particulas [4], segundo o qual a maior parte
das particulas terdo pesos negligenciaveis, ndo contribuindo,
portanto, para a estimativa do estado. Para contornar o pro-
blema de degeneracdo, utiliza-se nesse artigo um método
alternativo baseado em filtros com particulas auxiliares (APF),
ver [12], onde se pré-selecionam no instante n—1 as particulas
que, quando propagadas para o instante n de acordo com o
modelo dindmico, tém maior probabilidade de gerar amostras
de alta verossimilhanca.
Organizacdo do Artigo Esse artigo é dividido em 5 secdes.
A Secao | é essa Introducdo. Na Se¢do Il, apresentam-se
os modelos dindmicos de movimento e aspecto do alvo e
0 modelo de observagdo que sdo usados na implementacao
do detector/rastreador. Na Secdo |11, apresenta-se o algoritmo
de deteccdo/rastreamento por filtragem com particulas auxi-
liares. Os estudos de desempenho do algoritmo proposto sdo
mostrados na Secdo IV usando medidas simuladas de radar in-
fravermelho aerotransportado. Para fins de comparacgéo apenas,
apresentam-se também na Secdo IV medidas de desempenho
para o filtro de particulas alternativo introduzido em [13],
baseado na técnica “resample-move”, ver [14]. Finalmente,
apresentam-se na Secdo V as conclusfes do nosso trabalho.

1. O MODELO

A seguir, apresentam-se 0s modelos de alvo e de
observagfes usados nesse artigo. Ao longo do artigo, utilizam-
se letras mindsculas para denotar tanto variaveis/vetores
aleatorios quanto realizacBes de variaveis/vetores aleatorios;
a interpretacdo apropriada esta implicita no contexto. Utiliza-
se ainda a letra p minGscula para denotar fungdes densidade
de probabilidade (fdp’s) e a letra P mailscula para indicar
funcbes massa de probabilidade (fmp’s). O simbolo Pr(A)
& usado para denotar a probabilidade de um evento A na o-
algebra do espago amostral.

Variaveis de Estado Seja n» um ndmero inteiro nao-negativo
e use o simbolo superscrito 7' para representar matrizes
ou vetores transpostos. Define-se entdo o estado cinemaético
do alvo no quadro n como o vetor de dimensdo quatro,
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Sn = [Tn Tn Yn yn]T, que coleciona as posi¢cdes, x, €
Yn, € as velocidades, &, e 7,, do centrbide do alvo em
um sistema bidimensional de coordenadas cartesianas (z,y).
O vetor s,, & modelado como um vetor aleatério continuo
assumindo valores em $*. Por outro lado, 0 aspecto do alvo
no quadro n, denotado z,, € modelado como uma variavel
aleatoria discreta que assume valores no conjunto finito Z =
{0,1,2,3,..., K}, onde o evento {z, = 0} indica que ndo
ha nenhum alvo presente na imagem no quadro n. Cada estado
i, 1 =1,2,... K, representa por sua vez um ponteiro para
um possivel modelo de aspecto do alvo, correspondendo a
rotacdes, escalonamento e/ou cisalhamento de um padrdo de
referéncia nominal do alvo.

A. Modelos de Movimento e Aspecto dos Alvos

A sequéncia aleatoria {(sy, z»)}, n > 0, € modelada como
um processo de Markov de primeira ordem especificado pela
fdp do estado cinemaético inicial, p(sq); pela fmp do aspecto
inicial, P(zp); e, pelas fdp e fmp de transicdo, respectiva-
mente, p(sn | Zny Sn—1, anl)x € P(Zn | anhsnfl)-
Transicdo de Aspecto Considere que, em qualquer quadro
dado, para qualquer aspecto z,, a imagem livre de clutter
do alvo estd contida em uma regido retangular limitada de
dimensdo maxima (r; + rs + 1) x (I; + s + 1). Assuma
ainda que cada quadro da seqiiéncia de imagens tem di-
mensdo L x M pixels. Baseado nessas hipGteses, introduz-
se a grade estendida £ = {(r,j): —rs +1 <r < L+
—ls+1<j7<M+1}, que coleciona todos os possiveis
valores da posicdo do centrdide do alvo para os quais pelo
menos um pixel do alvo se encontra no interior da imagem
do sensor. A seguir, seja G uma matriz de probabilidades
de transicdo de dimensdo K x K tal que G(i,5) > 0 para
qualquer i, =1,2,...,K e

K
Y GG =1 Vji=1,.. K
=1

Assumindo que um alvo sb passa de um estado “alvo presente”
para o estado “alvo ausente” quando ele sai completamente
da imagem, modela-se a probabilidade de uma mudanca no
aspecto do alvo entre os quadros n — 1 e n, do estado j para
o0 estado i, Pr({z, =4} | {zn-1 =34}, Sn—1), POr

G(i,j)Pr({s;; c E} ISno1, {znc1 = 4)) dij=1,....K

1=Pr({sp € L} [su1{za1 =3} i=0:j#0
" i#£0,j=0

1- a iZO;jZO

M)

onde o vetor bidimensional s* representa a posi¢do quantizada
do alvo na grade da imagem e é obtida do vetor quadrimen-
sional continuo s,, fazendo-se

si(1) = round(sng(l)) @)
52 = round(*n2, 3)

2

onde & e & sdo as resolucdes espaciais da imagem res-
pectivamente nas coordenadas x e y. O pardmetro p, em
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(1) denota, por sua vez, a probabilidade de um novo alvo
entrar na imagem uma vez que o alvo anterior se tornou
ausente (por simplicidade, assume-se que existe no maximo
apenas um (nico alvo presente na imagem em cada quadro).
A especificacdo Pr({z, =i} | {#zn—1 =0}, sp—1) = pa/K,
i =1,...,K, corresponde a assumir o pior cenario em que,
dado que um novo alvo apareceu na imagem no instante n, ha
uma probabilidade uniforme de esse alvo apresentar qualquer
um dos K possiveis aspectos. O termo 1 — Pr({s;; € E} |
Sn—1,{#n—1 = j}) € por outro lado a probabilidade de o alvo
deixar a imagem no quadro n dados o seu aspecto e estado
cinemético no quadro n — 1.

Modelo de Movimento Por simplicidade, assume-se ainda
que, excetuando-se o caso em que ha uma transicao do estado
“alvo ausente” para um estado “alvo presente”, a fdp do estado
cinematico s,, no quadro n condicionada ao estado cinematico
s,_1 € independente dos aspectos presente e passado, respec-
tivamente, z, e z,_1. Em outras palavras, excetuando-se o
caso em que z,_1 =0 e z, # 0, tem-se

p(sn | Zny Snflaznfl) = fs(sn | Snfl) (4)
onde fs(s, | sn—1) € uma fdp arbitraria (ndo necessariamente
gaussiana) que modela o movimento do alvo na imagem. Do
contrario, para z,_1 = 0 e z, # 0, reinicializa-se a posi¢ao
do alvo, fazendo

p(sn | Zny Sn—lazn—l) = fO(Sn) (5)

onde fo(s,) &, por exemplo, uma fdp uniforme definida em
uma certa regido da imagem. Com a hipotese de independéncia
em (4), tem-se, para j = 1,..., K, que

Pr({sz € E} | Sn—1,{2n-1=j}) =

/{Sns;e[:} fs(sn | sn—1)dsn .

B. Modelo das Observagdes e Fungdo de Verossimilhanca

O n-ésimo quadro da seqiiéncia de imagens é representado
pela matriz L x M

Y, =H(s),z,) +V,

(6)

U]

onde a matriz V,, representa o clutter (aditivo) de fundo,
e a matriz H(s}, z,), ver [5], mapeia a posicdo quantizada
do centrbide do alvo, s}, ver equacBes (2) e (3), em uma
distribuicdo espacial de pixels centrada em s e caracterizada
por uma assinatura espacial {ax (z,)}, —r; <k <ry, —1; <
[ <4, que varia com o aspecto z,, do alvo. Para descrever a
correlagdo espacial do clutter de fundo, assume-se que, ap6s
um pré-processamento (que consiste em segmentar a imagem e
subtrair a intensidade média local em cada segmento), 0 campo
aleatorio V,,(r, j), 1 <r < L,1 < j < M, & modelado como
um processo Gauss-Markov bidimensional, ndo-causal e de
primeira ordem, descrito pela equacdo de diferencas [6]

Vn(rv j) = 16;,n [Vn(r - ]-7 ]) + Vn(r + 11 J)}
+ ﬂg,n [Vﬂ(r7 ] - 1) + Vn(T’, j+ 1)] + €n(7"7 ]) (8)

onde E [V, (r, j)en(k, )] = 02, 6r—k, j—1, cOM 6(i,j) = 1
se i = 5 e igual a zero caso contrério.
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Funcdo de Verossimilhanca Sejam y,, h(s, z,) e v, as
representacdes unidimensionais equivalentes respectivamente
de Y,, H(s}, z,) e V,, em (7), obtidas lendo-se as entradas
das matrizes linha-a-linha e armazenando-se seqiiencialmente
as linhas lidas em um vetor longo. Denote ainda por X, =
E [v,vl] a matriz de covariancia associada ao vetor v,, (as-

n

sumido como de média nula apbs pré-processamento apropri-

ado). Para um modelo de campo Gauss-Markov como em (8),

a funcdo de verossimilhanca correspondente para um estado

de aspecto fixo diferente de zero z, = Z, Z € {1,2,3,..., K}

é dada por [5]

2/\(Sn7 2) — p(i)
202 }

c,m

| 300 2) =1l | 30, ) | . ©
onde, explorando-se a estrutura de 3,7, pode-se mostrar que
0 termo A(sn, 2) = y; (02,2, )h(s;, Z) & calculado pela
expressdo

Ts ls
Asm,2) = Y Y apa(2)d(s;(1) +k, s3(2) +1) (10)
k:—’l‘i l:—li
onde s’ (i), ¢ = 1,2, sdo obtidos das equaces (2) e (3), e
d(r,7) & a saida do filtro diferencial

d(T,j) = Yn(rvj)_ﬁ}i,n [Yn(T,j—l)-i-Yn(’l“,j—‘rl)}
- 5,71 [Yn(r_laj)+yn(r+1aj)] (11)

com condi¢des de contorno nula. O chamado “termo de ener-
gia” p(z) = h'(s};,2)(02,%, (s}, Z) pode ser também
calculado eficientemente explorando-se as propriedades de
>, 1. Finalmente, o termo p(y, | sn,0) em (9) é a
verossimilhanca do estado “alvo ausente” que se reduz a

1
(2m) %" [det(S,)]
para qualquer s,, € .
Nota: A equacdo (10) é valida para r; + 1 <s:(1) <L —r,
el;+1<s5(2) <M —I. Para posi¢cdes do alvo proximas
as bordas da imagem, os limites da soma em (10) devem ser
alterados de acordo com a tabela em [3].

1 _
p(yn | S0, 0) = 72 (=5 Y0 3y )

I11. FILTRO DE PARTICULAS PARA
DETECCAO/RASTREAMENTO INTEGRADOS

A. Amostragem por Importéncia Seqiiencial

Dada uma seqliéncia de quadros observados {y1,...,yn},
e dada uma funcdo mensurével arbitraria g(so.n, 20:n), NOSSO
objetivo & construir a cada instante » um conjunto apropri-

adamente ponderado de trajetorias amostradas ng;, zéjr)t}

1 <j < N, com pesos associados w,(f) tal que, segundo
algum critério estatistico (por exemplo, convergéncia quase
certa), a medida que IV, tende a infinito,

NP
S wPg(si). 290) = E{g(som: z00) | 1} (12)
j=1

onde F{.} denota esperanca matematica. Em particular, se
g(Soin, 20m) = [sE zn]T, entdo a esperanga no lado direito
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de (12) corresponde precisamente a estimativa MMSE dos
estados ocultos no instante n dadas as observacdes. Se fosse
possivel gerar amostras independentes zé,l ~ P(zomn | Y1.n)
e s((f,)l ~ p(som | z(() ,)l,yl ), entdo, fazendo-se w =
1/N,, ¥j, a convergéncia com probabilidade um (“almost
sure”) em (12) seria garantida trivialmente pela lei forte dos
grandes nimeros. Entretanto, a amostragem direta descrita
anteriormente ndo & em geral possivel em sistemas dinamicos
nao-lineares e/ou nao-gaussianos. Uma abordagem alternativa
denominada amostragem por importancia [8] consiste entdo
em gerar as amostras a partir de uma distribuicdo de probabili-
dade arbitraria conhecida, por exemplo, a distribui¢do induzida
por p(so.n | 20.n)P(20:n), € ajustar apropriadamente os pesos

7’ de forma a garantir a convergéncia para a estimativa otima
desejada. Em um contexto de filtragem “on-line”, a geracdo de
particulas e a correspondente atualizagdo dos pesos podem ser
feitas seqiiencialmente, ver [10], usando o algoritmo recursivo
descrito a seguir:

1) Inicializagdo Para j = 1,..., N,

e Amostre s ~ p(so), € 2§ ~ P(z).

e Faga w) = 1/N, e n=1.

2) Amostragem por Importancia Paraj =1,...,N,

o Amostre 2 ~ P(z, | 2, sY) ) de acordo com (1).
o Amostre s ~ p(s, | 27,9, 29 ) de acordo com (4)
ou (5).

e Calcule os pesos de importancia

wif) ocwl)y plyn

Y (13)
usando a funcdo de verossimilhanca na Secdo I1-B.

Fim-laco

o Normalize os pesos wﬁ?)} de modo que Z e w) = 1.

e Faga n =n + 1 e retorne ao passo 2.

Observagdo: Usando-se a funcdo de importancia p(sg.n |
20:n) P(20:n), pode-se mostrar, ver [11], que oS pesos apro-
priados correspondentes sdo dados por

w0 oc PO | 260010 PG | Yin)

p(s§) | 29 P (=)

. (14)

onde >, w$’ =1 e o simbolo o denota “proporcional a
Usando a seguir a lei de Bayes e as propriedades usuais
de independéncia condicional de processos de Markov de
primeira ordem, pode-se mostrar, ap6s uma certa manipulagdo
algébrica, que a expressao (14) pode ser calculada recur-
sivamente usando a férmula (13). A deducdo completa do
algoritmo é omitida nesse artigo por limitagdo de espago.

B. Filtro de Particulas Auxiliares

O algoritmo de amostragem por importancia seqiiencial
(SIS) descrito na Secdo IlI-A converge assintoticamente
com probabilidade um, ver [15], quando o nOmero de
particulas tende a infinito. Entretanto, devido ao fenémeno
de degeneragdo de particulas [4], [8] causado pelo aumento
ao longo do tempo na variancia dos pesos w,ﬁ]), o0 algoritmo
SIS & ineficiente, requerendo o uso de um nimero muito
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alto de particulas para se atingir um desempenho satisfatorio.
Uma possivel alternativa para melhorar a eficiéncia do algo-
ritmo & usar um filtro de particulas auxiliares (APF) [12].
Basicamente, o algoritmo APF utiliza a observacdo atual y,
para pré-selecionar um subconjunto de amostras no instante
n — 1 que, quando propagadas para o instante n, terdo maior
probabilidade de gerar particulas com alta verossimilhanca,
reduzindo assim o fendmeno de degeneracdo. Formalmente,
isso pode ser feito através do algoritmo abaixo (a etapa de
inicializacdo foi omitida por ser idéntica ao caso anterior):

NZD
) de acordo com (1).

1) Pré-Amostragem Para j =1, .
o Amostre 2 ~ P(z, | 2 J)

| Rp— 1’ n 1
o Amostre 87 ~ p(s, | 2{

Zn’, n 1, ) de acordo com (4)
ou (5).
e Calcule
NP
NP o plyn [ 87, 27), YN =1
j=1

usando o modelo de func@o de verossimilhanca na Secéo 11-B.
Fim-laco.
2) Amostragem com Particulas Auxiliares Paraj = 1, o, Np

e Amostre i) ~ {1,...,N,} com Pr({i¥) =1}) =
; Z< ) HON
o Amostre =) ~ P(z, | 2 f1)7sn ) de acordo com (1)

(1<1)) (z

()
‘Z7n17711

o Amostre i) ~ p(sn
(4) ou (5).
e Calcule os pesos de importancia

) de acordo com

p(yn | s, 27)
plyn | 857, 259y

(L(J))

(4)
Wy X Wy q

(15)

Fim-Lago
e Normalize os pesos de modo que Zj 1 w) =
eFacan=mn+1e¢e retorne ao passo 1.

Observacdo: O algoritmo APF é formalmente equivalente a se
introduzir a cada instante n» um indice auxiliar 7 que assume
valores no intervalo {1,...,N,} e gerar seqiiencialmente
amostras da fung¢do de importancia mista
»Zn | Sn 1 21(31)
(16)
onde 2" e 8! sdo grandezas representativas (nesse artigo,
amostras), respectivamente de P(z,, | zn—1,80-1) € p(sn |
Zn,Sn—1,2n—1). Para que o conjunto de particulas geradas
a partir da funcdo de importancia mista em (16) permaneca
apropriadamente ponderado, é preciso entdo modificar a regra
de atualizacdo de pesos de acordo com a expressdo (15),
ver [4], [12]. A dedugdo formal & novamente omitida por
limitacdes de espaco.

q(i,Sn, 2 | Y1) < p(yn | 85, 280) p(sy,

C. Deteccdo e Rastreamento Multiquadros

Denote por H; a hip6tese de que o alvo esta presente no
quadro n e, por Hy, a hipbtese de que o alvo esta ausente.
Dado o conjunto apropriadamente ponderado de particulas
(59)7 z,(i)) no instante n, gerado de acordo com os algoritmos

nas sec¢des I11-A ou 111-B, calcula-se entdo a estimativa Monte



XXI1I SIMPOSIO BRASILEIRO DE TELECOMUNICAGOES - SBrT"05, 04-08 DE SETEMBRO DE 2005, CAMPINAS, SP

Carlo }/?\r({zn =0} | y1.n) da probabilidade a posteriori de
auséncia de alvo Pr({z, =0} | y1.n). A seguir, aplica-se o
teste de deteccdo de minima probabilidade de erro [16]

Hy
Pr({zn =0} [ Y1) 21— Pr({z, = 0} | y1.0)
H
para decidir se o alvo esta ou nao presente no quadro n. Se a
hipotese H, for aceita, a estimativa s,,,, do estado cinematico
do alvo no quadro n é calculada entdo pela aproximacdo
Monte Carlo de E'[s,, | y1.n, {2n # 0}].

(1)

IV. RESULTADOS

A seguir, estuda-se o desempenho do filtro APF proposto na
Secdo 111-B usando imagens simuladas a partir de dados reais
gerados por um radar infravermelho aerotransportado (IRAR).
Os resultados obtidos para o filtro APF sdo comparados ao
desempenho do filtro de particulas “resample-move” alterna-
tivo introduzido em [13]. O filtro “resample-move” utiliza a
configuragdo SIS bésica da Secdo I11-A, seguida de um estagio
de reamostragem com substituicdo de acordo com o0s pesos
e de um passo adicional de movimento Metropolis-Hastings
[17] usado para rejuvenescer a populacdo de particulas (para
maiores detalhes, consulte [13]).

As imagens IRAR brutas usadas nas simulagcfes provém
da base de dados do MIT Lincoln Laboratory e foram
obtidas através do Center for Imaging Sciences na Johns
Hopkins University. Para simular o alvo, tomou-se um padrao
artificial representando um veiculo militar e gerou-se uma
biblioteca de transformacdes afins desse padrdo de referéncia
usando opera¢Bes compostas de rotacdo, escalonamento e
cisalhamento. Adicionou-se entdo o alvo artificial a seqiiéncia
de fundo com a posi¢cdo do centrdide mudando de quadro
a quadro segundo um modelo linear com aceleragdo ruido
branco [1] da forma s,,4+1,; = Fs,; + un,;, ¢ = 1,2 com

Sp,1 = [xn jjn}T7 Sp,2 = [yn yn]Ty F= |: (1) ? :|
onde A & assumido igual a 0,04 e {u,;}, ¢ = 1,2
sd0 sequiéncias de vetores aleatorios gaussianos tais que
FE [unﬁl] =F [un’g] =0,e

ol 1 |
—_——

O pardmetro ¢ na equacdo acima é assumido igual a 6.
As imagens de fundo do alvo foram geradas adicionando-
se uma seqliéncia sintética de campos Gauss-Markov a uma
matriz de médias locais extraidas da imagem IRAR real.
Os parametros dos campos Gauss-Markov sintéticos foram
estimados a partir da imagem real usando um algoritmo de
estimagcdo por méaxima verossimilhanga aproximado (AML),
ver [5], [18] para detalhes.

Para simular as variacBes de aspecto do alvo, inicializou-
se zg com um valor escolhido ao acaso na biblioteca de
modelos do alvo e modificou-se subseqiientemente o aspecto
de quadro a quadro usando uma cadeia de Markov de primeira
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Fig. 1.
(b) Décimo quadro da mesma seqiiéncia.

(a) Primeiro quadro de uma seqiiéncia simulada, PTCR = 10,6 dB,

ordem conhecida. A intensidade do alvo simulada também
& conhecida e foi escolhida de modo a atingir um baixo
nivel de contraste entre o alvo e o fundo. Como ilustragdo, a
Figura 1(a) mostra o quadro inicial de uma seqiiéncia simulada
com o alvo centrado nas coordenadas (quantizadas) (65, 23) e
relacdo alvo-clutter de pico (PTCR = 20log(maxay,;/0c.n))
igual a 10,6 dB. A Figura 1(b) mostra o décimo quadro dessa
mesma seqiiéncia. Note que, em comparagdo com o quadro 1,
o alvo sofreu uma translacdo aleatoria, alem de uma mudanga
aleatoria de aspecto.

No estudo de desempenho do detector/rastreador, deseja-
se avaliar a capacidade do algoritmo de: (1) adquirir um
alvo e rastrea-lo tanto no centro quanto proximo as bordas
da imagem onde partes do alvo ndo sdo mais visiveis; (2)
detectar quando um alvo deixou complementamente a cena
ndo indicando nenhuma falsa deteccdo naqueles quadros em
que o alvo esta ausente; e, finalmente, 3) detectar quando um
novo alvo entra na cena, adquiri-lo e segui-lo com sucesso.
Um filme de video com 50 quadros simulados demonstrando
a capacidade do algoritmo de cumprir as trés tarefas enun-
ciadas acima estd disponivel para visualizagdo na pagina
http://www.ele.ita.br/~bruno. Nesse artigo, por limitacdo de
espago, mostra-se apenas um estudo estatistico do desempenho
de rastreamento para um alvo ao longo de 20 quadros suces-
sivos. O alvo simulado foi detectado (declarado presente) em
cada quadro e seguido pelo filtro APF da Secdo 111-B usando
N, = 5000 particulas e 4 possiveis estado de aspecto. Em cada
quadro, os pardmetros do modelo Gauss-Markov do clutter de
fundo sdo estimados adaptativamente usando o algoritmo de
maxima verossimilhanga aproximada (AML) em [18]. Como
ilustracdo, as estimativas de posi¢do para os alvos observados
nas Figuras 1(a) e (b) sdo mostrados respectivamente nas
Figuras 2(a) e (b).

Para se obter uma avaliacdo estatisticamente significativa
do erro de rastreamento, repetiu-se a simulacdo 100 vezes
com realiza¢Ges independentes do movimento/aspecto do alvo
e do clutter de fundo em cada experimento. Em um cenario
de PTCR igual a 6,5 dB (portanto, com um alvo bem mais
obscurecido do que na Figura 1), o filtro APF divergiu (ou
seja, foi incapaz de seguir o alvo) em trés das 100 realizag®es.
Com PTCR igual a 8,1 dB, o nimero de “tracks” divergentes
caiu para dois em 100. Nas Figuras 3(a) e (b), para 0 caso em
que PTCR = 6,5 dB mostram-se as curvas de erro RMS (“root
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Fig. 2. Estimativas da posicdo dos alvos observados na Figura 1.
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Fig. 3. Erro RMS para a estimativa de posi¢do respectivamente para os filtros
APF (taxa de divergéncia 3 %) e “resample-move” (taxa de divergéncia 5 %),
PTCR= 6,5 dB: (a) = coordinate, (b) y coordinate

mean-square error”) em nimero de pixels para as estimativas
de posicdo do alvo geradas pelo filtro APF, respectivamente
nas cordenadas x e y. As curvas na Figura 3 foram calculadas
a partir do erro medido nas 100 realiza¢des excluindo-se as
realizacBes divergentes. Para efeito de compara¢do, mostram-
se também nas Figuras 3(a) e (b) as correspondentes cur-
vas de erro RMS para o filtro alternativo “resample-move”
introduzido em [13], operando, porém, com N, = 8000
particulas. Nota-se a partir das curvas na Figura 3 que, apesar
da diminui¢do no nimero de particulas utilizadas de 8000 para
5000, o filtro APF tem desempenho de rastreamento estatisti-
camente comparavel aquele do filtro “resample-move” com um
erro maior nos primeiros quadros e declinante a medida que o
alvo é adquirido e novas imagens sdo processadas. Além disso,
o filtro “resample-move” de 8000 particulas mostrou uma taxa
de divergéncia ligeiramente superior a do filtro APF de 5000
particulas, tendo divergido em cinco das 100 realizagdes no
caso em que PTCR= 6,5 dB e, em trés das 100 realiza¢Ges
no caso em que PTCR = 8,1 dB. Os resultados das nossas
simulacdes sugerem entdo que a configuracdo APF é preferivel
a configuracao “resample-move” em cenarios com alvos forte-
mente obscurecidos, apresentando desempenho equivalente ou
ligeiramente superior com menor esforco computacional (i.e.,
menor nimero de particulas).

V. CONCLUSOES

Apresentou-se nesse artigo um novo algoritmo baseado em
filtros de particulas para detecgdo e rastreamento conjuntos de

101

alvos moveis com aspecto variavel em seqiiéncias de imagens
geradas por sensores aerotransportados. Ao contrario dos
métodos previamente encontrados na literatura, o algoritmo
proposto possibilita deteccdo e rastreamento conjuntos, uti-
lizando maltiplos quadros e incorporando plenamente os mo-
delos estatisticos para movimento do objeto, aspecto do alvo,
e correlacdo espacial do clutter de fundo. Duas configuracdes
para a implementacdo do detector/rastreador foram investi-
gadas usando respectivamente um filtro de particulas auxiliar
(APF) e um filtro de particula “resample-move”. Os resul-
tados das nossas simulacBes sugerem que a configuracdo
APF tem desempenho ligeiramente superior a configuragdo
“resample-move” em cenarios com alvos fortemente obscure-
cidos, atingindo, com um nUmero menor de particulas, um
menor erro RMS em regime para as estimativas da posicdo do
alvo e uma menor porcentagem de realizacBes divergentes.
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