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RESUMO

Apresenta-se nesse artigo um algoritmo bayesiano ´otimo
para detecc¸ão e rastreamento integrados de objetos m´oveis
com deformac¸ão ou rotac¸ão aleat´oria. Como observac¸ões,
dispõe-se de uma seq¨uência de imagens digitais dos alvos
de interesse corrompida por ru´ıdo e reflex˜oes esp´urias (clut-
ter). O movimento translacional dos alvos nas imagens e
a sua deformac¸ão ou rotac¸ão ao longo tempo s˜ao descritos
por cadeias ocultas de Markov (HMM). O algoritmo pro-
posto incorpora ainda o modelo estat´ıstico para a correlac¸ão
espacial do clutter de fundo e realiza um processamento
espacial-temporal recursivo ao longo de todos os quadros
da seq¨uência de imagens.

1. INTRODUÇÃO

O problema de detecc¸ão e rastreamento autom´aticos de alvos
móveis em clutter tem recebido atenc¸ão crescente recente-
mente, ver p.ex. [1, 2]. Entretanto, na maioria dos algorit-
mos encontrados na literatura, ver p.ex. [3], as tarefas de
detecc¸ão e rastreamento s˜ao realizadas em dois est´agios se-
parados. As medidas dispon´ıveis para o rastreador n˜ao são
as imagens originais do sensor, mas sim a sa´ıda de um sub-
sistema preliminar de detecc¸ão. O est´agio detector processa
normalmente um ´unico quadro do sensor, gerando estima-
tivas preliminares do estado dinˆamico de alvos declarados
presentes. Tais estimativas s˜ao tratadas como observac¸ões
do estado real do alvo corrompidas por ru´ıdo. Um filtro
rastreador linear, normalmente um filtro de Kalman-Bucy,
combina ent˜ao as estimativas preliminares com o modelo
dinâmico a priori do alvo, refinando assim a estimativa do
seu estado real.

Ao invés de desacoplar detecc¸ão e rastreamento como
em [3], introduziu-se em [4, 5] um novo algoritmo bayesiano
que integra de forma ´otima as tarefas de detecc¸ão e estimac¸ão
dinâmica da posic¸ão do alvo. Nosso detector/rastreador ´e
um algoritmo espacial-temporal, n˜ao-linear, recursivo que
incorpora os modelos de assinatura e movimento dos alvos,
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bem como o modelo do clutter de fundo. O algoritmo ori-
ginal em [4] assumia, entretanto, que a assinatura do alvo
era determin´ıstica e perfeitamente conhecida. Nesse arti-
go, generaliza-se o algoritmo de modo a incluir alvos com
máscaras que variam aleatoriamente de quadro a quadro.

O artigoé dividido em seis sec¸ões. A primeira sec¸ão é
essa introduc¸ão. Na sec¸ão 2, introduzem-se os modelos de
alvo e clutter que s˜ao usados nas sec¸ões subseq¨uentes. Na
seç̃ao 3, deriva-se o detector/rastreador bayesiano. Detalh-
es adicionais sobre a estrutura do algoritmo s˜ao fornecidos
na sec¸ão 4. A sec¸ão 5 discute o desempenho do algorit-
mo proposto atrav´es de simulac¸ões Monte Carlo com dados
sintéticos. Finalmente, apresenta-se na sec¸ão 6 um resumo
das principais contribuic¸ões desse artigo.

2. O MODELO

Um dispositivo sensor, p.ex. uma cˆamera infravermelha,
gera uma seq¨uência de imagens bidimensionais (2D) de pos-
sı́veis alvos de interesse obscurecida por clutter. Nosso ob-
jetivo é determinar a cada quadro se os alvos est˜ao ou não
presentes na cena e, se um alvo for declarado presente, es-
timar sua posic¸ão no espac¸o. Por simplicidade, assume-se
um alvoúnico sendo seguido a cada quadro (para um trata-
mento matem´atico para rastreamento de m´ultiplos alvos, ver
[5]).

Nesse artigo, considera-se a situac¸ão em que a forma
ou orientac¸ão espacial do alvo variam no tempo devido a
rotaç̃oes ou deformac¸ões aleat´orias da sua m´ascara. Assume-
se um n´umero finito de poss´ıveis estados para a m´ascara.
O estado da m´ascara evolui no tempo de acordo com uma
cadeia oculta de Markov (HMM) de primeira ordem com
probabilidades de transic¸ão conhecidas. O centr´oide do al-
vo possui por sua vez um movimento translacional aleat´orio
descrito por um HMM bidimensional definada sobre a grade
de resoluc¸ão do sensor.

2.1. Modelos de Alvo e Sensor

Seja a regi˜ao retangular de dimens˜oes�� � � ����� � ����
�� � �� que contém todas as poss´ıveis máscaras do alvo de



interesse. Para modelar situac¸ões em que os alvos entram
e saem da regi˜ao de vigilância, define-se agrade centŕoide�� ����, ��: ����� � � � ����,����� � � ��� �� �,
onde� e� são o número de c´elulas de resoluc¸ão em cada
dimensão. A grade centr´oide coleciona todos os poss´ıveis
valores para a posic¸ão do centr´oide para os quais pelo menos
um pixel do alvo encontra-se dentro da imagem do sensor.

Seja� uma representac¸ão unidimensional equivalente
da grade centr´oide �� obtida por ordenac¸ão lexicográfica li-
nha a linha. Para integrar detecc¸ão e rastreamento, aumenta-
se a grade� com um estado adicional artificial que repre-
senta a ausˆencia do alvo. Por conveniˆencia, atribui-se ao
estado adicional o ´ındice�� � �� � ��� �� � �� � ��� � �.
A grade estendidaunidimensional final ´e portanto

�� � � �: � � � � ��� �� � ����� � �� � ��� � �� . (1)

Modelo do Alvo Denote por�� � �� a posiç̃ao do cen-
tróide do alvo no�-ésimo quadro. Seja	 o número de
estados para a m´ascara do alvo e denote por
� � � �
��� �� � � � � 	� �� o estado da m´ascara no instante�. De-
fina também�� � ��� �� � ����� � �� � ���. Modela-se
a imagem livre de clutter de um alvo presente pela func¸ão
não-linear

�� ������,���� 
�� �
���

�����

���
�����


�, ��
�������,���� .

(2)
Em (2), para� � � � �, � � � � � , ��,� , é uma matriz
� x � cujas entradas s˜ao iguais a zero, com excec¸ão do
elemento��, �� queé igual a�. Para qualquer��, �� 	� �� �
��, onde�� � ��: � � � � �� e �� � ��: � � � ���,
��� � é uma matriz identicamente nula. Finalmente, quando
nenhum alvo est´a presente, o modelo do alvo retorma uma
imagem nula, i.e. se�� � �� � �, então������ 
�� �
�	�
 , 

� � �.

Os coeficientes
�, � in (2) são chamadoscoeficientes de
assinatura do alvoe variam de acordo com a m´ascara cor-
respondente ao estado
�. Para um dado valor de
�, os
coeficientes de assinatura s˜ao o produto de um parˆametro
binário ��� ��
�� � � � �� �, que define a forma do al-
vo, e um coeficiente real��� ��
�� � �, que especifica a
intensidade dos pix´eis do alvo. Por simplicidade, assume-
se nesse artigo que as intensidades dos pix´eis do alvo s˜ao
determin´ısticas e conhecidas em cada quadro da seq¨uência
de imagens. Para uma vers˜ao diferente do algoritmo com
intensidades de alvo aleat´orias e parˆametros de clutter des-
conhecidos, ver a referˆencia [6].

2.2. Modelo de Observac¸ão e Clutter

Refletores esp´urios e ru´ıdo ambiental no raio de vis˜ao do
sensor corrompem as medidas com clutter. Em um cen´ario

com umúnico alvo de interesse, o modelo para o�-ésimo
quadro do sensor ´e dado pela matriz� x�

�� � ������ 
�� ��� (3)

onde�� é a posic¸ão do alvo na grade estendida�� (incluin-
do o estado ausente),
� é o estado da m´ascara,����� é o
modelo 2D de alvo da equac¸ão (2), e�� é a matriz das
intensidades do clutter de fundo.

Em geral, o clutter�� pode ser espacialmente correla-
cionado. Descreve-se a correlac¸ão espacial do clutter usando-
se um modelo de campo aleat´orio Gauss-Markov (GMrf)
[7, 8] homogêneo e n˜ao-causal. Os retornos relativos a clut-
ter no quadro�, ����� ��, � � � � �, � � � � � , são
modelados como a sa´ıda da equac¸ão de diferenc¸as

����� �� � �
�
� ������ �� �� � ����� �� ���

� ��
 ������ � � �� � ����� � � ��� � ����� �� (4)

onde� ������ ������� ��� � �
�
� Æ����� ����. A suposiç̃ao

de clutter com m´edia nula reflete um pr´e-processamento
dos dados que subtrai as m´edias locais do fundo. Admite-
se tamb´em que a seq¨uência de matrizes de intensidade de
clutter, ����, � 
 �, é independente, identicamente dis-
tribuı́da(i.i.d). Usam-se condic¸ões de contorno de Dirichlet
para especificar a equac¸ão (4) nas proximidades das bordas
da grade do sensor. Assume-se ainda qur� �� � � � �� e
� �� �� � ��.

2.3. Modelos para o Movimento e Ḿascara dos Alvos

A probabilidade de deslocamento do centr´oide do alvo entre
dois quadros sucessivos ´e descrita pela matriz�� tal que

����,�� � Prob��� � � � ���� � �� ��, �� � �� � �� .
(5)

Por outro lado, as mudanc¸as no estado da m´ascara do sensor
ao longo do tempo s˜ao especificadas pela matriz��, onde

����,�� � Prob�
� � � � 
��� � �� ��� �� � � � � .
(6)

3. O ALGORITMO

Defina o operadorvecque converte uma matriz� � � no
vetor longo�� � � empilhando seq¨uencialmente as linhas
da matriz e, seja�� � �������, onde��, com dimens˜ao
� x� , é a imagem observada do sensor no quadro�. O de-
tector/rastreador bayesiano ´otimo requer a computac¸ão re-
cursiva a cada quadro� da funç̃ao massa de probabilidade
(fmp) a posteriori,� ��� � ��

� �, do estado desconhecido��
condicionada a todos os quadros presente e passados.



3.1. Recurs̃ao Bayesiana

Deriva-se primeiro um algoritmo para a computac¸ão recur-
siva de� ��� � �� 
� � � � ��

� �, � � ��, � � �. Assume-
se como primeira aproximac¸ão que as seq¨uências aleat´orias
���� e �
��, � 
 �, são estatisticamente independentes,
e que ambas as seq¨uências s˜ao também independentes da
seqüência de matrizes de clutter,����, � 
 �. O algorit-
mo divide-se em trˆes passos.
Passo de FiltragemPela lei de Bayes e usando-se a suposic¸ão
de que a seq¨uência���� é i.i.d, escreve-se

� ���� 
� � �
�
� � � ������ � ��� 
��� ���� 
� � �

���
� �

(7)
onde�� é um fator de normalizac¸ão que n˜ao depende de� �
e
�.
Prediç̃ao do Estado da M´ascaraPela hipótese de que
� é
independente de����, e ����, � 
 �, e modelando-se
�
�� como uma cadeia de Markov oculta de primeira or-
dem, conclui-se que, condicionado a
���, o estado
� é
independente de����

� e, portanto, pode-se escrever

� ���� 
� � �
���
� � �

�
����

�� �
� � 
����

� � ���� 
��� � �
���
�

�
�

. (8)

Prediç̃ao da Translac¸ão Usando-se um argumento an´alogo
ao usado no passo anterior, obt´em-se

� ���� 
��� � �
���
� � �

�
����

�� ��� � �����

� � ������ 
��� � �
���
� �

�
. (9)

Se houver medidas dispon´ıveis no instante�, a recurs˜ao é
inicializada com um passo de filtragem adicional onde se
faz

� ���� 
� � �
��
� � � � ����� �
�� . (10)

As massas de probabilidademarginaisa posteriori das posi-
ções do centr´oide �� condicionadas nas observac¸ões são
calculadas a partir da func¸ão massa de probabilidades con-
junta fazendo-se

� ��� � �
�
� � �

�
����

� ���� 
� � �
�
� � . (11)

3.2. Detecc¸ão e Rastreamento

Uma vez que a fmp a posteriori� ��� � ��
� � foi computa-

da,é imediato projetar o detector/rastreado multiquadros de
Bayes usando um dado crit´erio de optimalidade.
Detector de Mı́nima Probabilidade de Erro Denote por
�� a hipótese de que nenhum alvo est´a presente no instante
� e, por�� a hipótese de que um alvo est´a presente du-
rante a�-ésima varredura do sensor. Dado� ��� � ��

� �,

calculam-se as probabilidades a posteriori das hip´oteses�� ,
� � �,�. O detector de Bayes de m´ınima probabilidade de
erro, assumindo-se custo zero para as decis˜oes corretas e
custo idêntico para perdas (n˜ao-detecc¸ões) e alarmes falsos,
é dado pela regra de decis˜ao

� ��� � �
�
� �
��
�
 
��

� ��� � �
�
� � . (12)

Mudando-se o limiar em (12), pode-se alterar o teste de
um detector de m´ınima probabilidade de erro para um teste
Neyman-Pearson multiquadros que maximiza a probabili-
dade de detecc¸ão para um certo valor fixo de probabilidade
de alarme falso definido pelo valor do limiar.
Rastreador MAP Se a hip´otese�� é declarada verdadeira,
calcula-se o vetor de probabilidades condicionais

�
�
� �� � � � ��� � � � alvo presente,��

� � � � �

�
� ��� � � � ��

� �

�� � ��� � �� � � � ��
� �

(13)

A estimativa MAP da posic¸ão do centr´oide do alvoé

	�map�� � � arg
��
���

�
�
� �� � . (14)

4. IMPLEMENTAC¸ ÃO DO PASSO DE FILTRAGEM

Detalha-se em seguida a implementac¸ão do passo de fil-
tragem do algoritmo. Para implementar a equac¸ão (7), pre-
cisamos calcular primeiro o vetor em n´ucleo das observac¸ões

!���� � ���� � �� � �� 
�� (15)

para todos�� � �� e para todas as poss´ıveis máscaras
� �
�. A equaç̃ao (7)é uma express˜ao genérica para o passo de
filtragem e independe da distribuic¸ão estat´ıstica do clutter.
Na seq¨uência, impõe-se a restric¸ão adicional de que matriz
de intensidade de clutter�� em cada quadro ´e um GMrf
não-causal 2D modelado pela equac¸ão (4), ver subsec¸ão 2.2.

Para o estado alvo ausente,�� � �� � �� � ����� �
�� � ��� � �, o núcleo das observac¸ões reduz-se a

���� � �� � ����� 
� � � 
����
�����

����

�
� 

 � �

(16)
onde� é uma constante e	� é a matriz de covariˆancia do
campo��. Por conveniˆencia, normaliza-se!������� para
1, ver [4]. Para um
� � 
 fixo, 
 � �, o termoà direita
em (15)é calculado para todos os�� � �� usando o algorit-
mo para alvos de assinatura determin´ıstica introduzido em
[4], com coeficientes de assinatura
�� ��
�, ��� � � � ��,
��� � � � ��. Recordando os resultados em [4], ap´os nor-
malizarmos todas as entradas de
� por!�������, pode-se



escrever, para����� � � � ���� e����� � � �����,
que

!����� �� � ���� � � � ��� � 
���
�"�� � #��

����
� (17)

onde"�� and#�� são chamados respectivamente de termo
de dados e termo de energia, e�� � � � �� � ��. Para
�� � � � � � �� ��, e �� � � � � �� � ��, tem-se [4]

"�� � �

���
�����

���
�����


�� ��
������ �� � � �� (18)

onde����� �� é dado pela equac¸ão

����� �� � ����� ��� �
�

 ������ � � �� � ����� � � ���

� ��� ������ �� �� � ����� �� ��� (19)

com condic¸ões de contorno nulas. Como observado em [4],
a operac¸ão no argumento da func¸ão exponencial na equac¸ão
(18) corresponde a duas operac¸ões de filtragem linear. O
primeiro filtro gera uma imagem de erro de predic¸ão,��,
a partir da imagem do sensor,��, usando o preditor n˜ao-
causal em (19). O segundo filtro ´e um filtro bidimensional
de correlac¸ão cuja resposta ao impulso ´e casada `a máscara
de assinatura,
����
�. Por outro lado, para�� � � � � �
� � �� e �� � � � � � � � ��, o termo de energia#�� é
constante e dado por

#�� � # � ����� (20)

onde o vetor� é obtido por ordenac¸ão lexicográfica da ma-
triz de coeficientes de assinatura
����
�, ��� � � � ��,
��� � � � ��, e,�� é uma matriz bloco-Toeplitz, bloco-
tridiagonal com estrutura

�� � 
� � �

�
� ��
��

�� ����� � 
� (21)

onde� denota o produto de Kronecker (ou produto tensorial
[9]), � � ��� ����, � � ��� ����, 
 é a matriz identidade
e� é uma matriz cujos elementos s˜ao identicamente nulos,
excetuando-se os elementos��� tais que� � � � �� �, que
são iguais a 1.
Condiç̃oes de Contorno e o Estado Alvo AusentePara calcu-
lar as entradas de
� nas bordas da grade do sensor, i.e., fora
da faixa�� � � � � � �� �� e �� � � � � �� � ��, basta
alterar os limites das somat´orias em (18) de acordo com a
tabela III, sec¸ão V-A em [5], e redefinir� e�� em (20) com
as dimens˜oes apropriadas.

5. DESEMPENHO DO RASTREADOR

Examina-se a seguir o desempenho do rastreador bayesiano
proposto usando dados sint´eticos. O algoritmo ´e testado em
duas classes ilustrativas de alvos.
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Figura 1. Quadro inicial: (a) Imagem do alvo sem clutter,
(b) Imagem simulada do sensor, PSNR = 3 dB.

1) Alvos Rotatórios No primeiro exemplo, os alvos simu-
lados são objetos triangulares bidimensionais com intensi-
dade constante e dimens˜ao 9� 9. Além de um movimento
translacional aleat´orio, os alvos exibem ainda uma rotac¸ão
aleatória em torno do seu centr´oide. Por simplicidade com-
putacional, mas sem perda de generalidade, admitem-se nes-
sa simulac¸ão apenas 4 posic¸ões angulares para o alvo, res-
pectivamente 0, 90, 180, e 270 graus. A probabilidade de
rotaç̃ao de 90 graus entre dois quadros consecutivos ´e 0.8.
Os alvos s˜ao obscurecidos por um campo GMrf sint´etico al-
tamente correlacionado, com parˆametros� �


 � ��� � ����.
Em cada quadro da seq¨uência de imagens, h´a no máximo

um alvo de interesse. O alvo move-se em uma grade de di-
mensão 150� 150 com velocidade nominal constante igual
a 2 pixéis/quadro em ambas as direc¸ões (vertical e horizon-
tal). A posiç̃ao real do centr´oide do alvo flutua ao redor da
posiç̃ao nominal de acordo com um modelo “random walk”
bidimensional de primeira ordem. Se a posic¸ão nominal
do centróideé o pixel��� ��, existe uma probabilidade uni-
forme� � ���� de a posic¸ão real do centr´oide ser qualquer
um dos pixéis��� �� ��, ����� ��, ��� ����, or ��� �� ��.

As figuras 1 (a) and (b) mostram as imagens simuladas,
respectivamente sem e com clutter, do alvo de interesse no
instante� � �. A relaç̃ao sinal-ru´ıdo de pico (PSNR) ´e
igual a 3 dB. O alvo est´a centrado nas coordenadas���� ���.
As figuras 2 (a) e (b) mostram respectivamente as imagens
sem e com clutter do mesmo alvo no instante� � ��,
também com PSNR� 3 dB. O centr´oide do alvo moveu-se
aleatoriamente para a posic¸ão���� ���, enquanto a m´ascara
do alvo sofreu uma rotac¸ão de 90 graus. O alvo simula-
do parte no instante zero de uma posic¸ão aleat´oria descon-
hecidano quadrante superior esquerdo da imagem e ´e sub-
seqüentemente rastreado ao longo de 45 quadros consecu-
tivos.

Para o rastreador n˜ao-linear bayesiano, a figura 3(a) mostra
a evoluç̃ao no tempo do desvio-padr˜ao do erro na estimac¸ão
da coordenada vertical do centr´oide. O desvio-padr˜aoé ex-
presso em n´umero de pix´eis e calculado a partir de uma
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Figura 2. Décimo-segundo quadro: (a) Imagem do alvo
sem clutter, (b) Imagem simulada do sensor, PSNR = 3 dB.

simulaç̃ao Monte Carlo onde se repete o experimento 130
vezes com dois n´ıveis de PSNR, respectivamente 3 e 0 dB.
As curvas correspondentes para o erro na estimativa da co-
ordenada horizontal s˜ao qualitativamente semelhantes e s˜ao
omitidas para economia de espac¸o. Nota-se na figura 3(a)
que o erro de localizac¸ão inicial declina com o tempo `a me-
dida que novas medidas se tornam dispon´ıveis para o ras-
treador. Os erros inicial e em regime, assim como o tem-
po de aquisic¸ão do alvo, aumentam `a medida que a relac¸ão
sinal-ruı́do cai.

A seguir, compara-se o rastreador n˜ao-linear de Bayes
com a associac¸ão sub´otima alternativa de um rastreador de
máxima verossimilhˆancia (ML) de quadro ´unico e um filtro
linearizado de Kalman-Bucy. A estimativa ML da posic¸ão
do centróide, calculada a partir de um ´unico quadro do sen-
sor, assumindo-se a independˆencia entre
� e��, é dada por

	�
	 � arg
��
��

�
��

���� � 
�� ���� �
�� . (22)

As probabilidades a priori do estado da m´ascara
� são com-
putadas a partir da cadeia de Markov que descreve a seq¨uên-
cia�
��. A saı́da do rastreador ML ´e tratada como uma es-
timativa preliminar de posic¸ão queé subseq¨uentemente in-
corporada como uma medida ruidosa da posic¸ão real a um
filtro linearizado de Kalman-Bucy (KBf). O KBf ´e usado
para compensar os grandes erros nas estimativas ML no ca-
so de baixas relac¸ões sinal-ru´ıdo.

A figura 3(b) mostra o desvio-padr˜ao ao longo do tem-
po do erro na estimativa da coordenada vertical do cen-
tróide para o rastreador n˜ao-linear de Bayes e para o ras-
treador sub´otimo descrito nos par´agrafos anteriores, com
PSNR igual a 6 dB. Vˆe-se pela figura que o rastreador KBf
tem erros muito maiores, tanto inicial quanto em regime,
além de apresentar um maior tempo de aquisic¸ão de alvo
em comparac¸ão com o rastreador bayesiano.
2) Alvos DeformáveisNo segundo exemplo, os alvos simu-
lados são objetos bidimensionais de formato retangular e in-
tensidade constante, cujas dimens˜oes (largura e altura) vari-

0 10 20 30 40 50
0

2

4

6

8

10

12

14

16

18

numero do quadro

E
rr

o
 d

e
 L

o
c
a

liz
a

c
a

o
 (

n
. 

d
e

 p
ix

e
is

)

Rastr. Bayes, PSNR = 3 dB 
Rastr. Bayes, PSNR = 0 dB

0 10 20 30 40 50
0

2

4

6

8

10

12

numero do quadro

E
rr

o
 d

e
 L

o
c
a

liz
a

c
a

o
 (

n
. 
d

e
 p

ix
e

is
)

Bayes Nao−Linear, PSNR= 6 dB  
KBf Linearizado,     PSNR= 6 dB

(a) (b)

Figura 3. (a) Desempenho do rastreador de Bayes em clut-
ter correlacionado; (b) Desempemho do rastreador n˜ao lin-
ear bayesiano vs. filtro linear de Kalman.
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Figura 4. Décimo-oitavo quadro: (a) Imagem do alvo sem
clutter, (b) Imagem simulada do sensor, PSNR = 3 dB.

am aleatoriamente de quadro a quadro. Partindo de um esta-
do inicial desconhecido, �$�� %��, a altura e a largura vari-
am de um estado para um outro de acordo com uma regra
de deformac¸ão linear. As probabilidades de transic¸ão de um
estado da m´ascara para os estados adjacentes ´e fixada em 40
%. Nos estados terminais da m´aquina de estados finita que
define as deformac¸ões, as probabilidades de transic¸ão para o
estado seguinte ou anterior s˜ao fixadas em 80 %. O alvo de-
formável move-se em uma grade 110� 110 de acordo com
um modelo de “random walk” com arresto bidimensional
queé idêntico ao usado no exemplo com alvos rotat´orios. A
imagem do alvo ´e também obscurecida por um GMrf bidi-
mensional com parˆametros� �
 � ��� � ����.

A figura 4(a) mostra a imagem sem clutter do alvo si-
mulado no quadro� � ��. A figura 4(b) mostra a imagem
observada do mesmo alvo corrompida com clutter em um
cenário com PSNR� 3 dB. A figura 5(a) mostra a imagem
sem clutter do alvo, agora no quadro� � ��. A figu-
ra 5(b) mostra a imagem observada com clutter sobreposto,
também com PSNR� 3 dB. Nota-se pela figura 5(a) que,
entre os instantes� � �� e� � ��, não só o centróide do
alvo se transladou, mas tamb´em a sua m´ascar sofreu uma
deformac¸ão. O alvo simulado parte de uma posic¸ão ini-
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Figura 5. Trigésimo-terceiro quadro: (a) Imagem do alvo
sem clutter, (b) Imagem simulada do sensor, PSNR = 3 dB.

cial desconhecida no canto superior esquerdo da imagem
eé posteriormente rastreado ao longo de 40 quadros conse-
cutivos usando o rastreador n˜ao-linear bayesiano. A figura 6
mostra o desvio-padr˜ao do erro na estimativa da posic¸ão do
centróide, dessa vez na direc¸ão horizontal. O desvio-padr˜ao
é expresso em n´umero de pix´eis e mostrado para dois n´ıveis
diferentes de PSNR, respectivamente 3 e 0 dB. As curvas
na figura 6 foram obtidas a partir de 70 Monte Carlos. A
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Figura 6. Desempenho do rastreador com um alvo de-
formável, PSNR� 3 dB (pontilhado) e 0 dB (s´olido)

análise das curvas na figura 6 mostra um comportamento
semelhante `aquele encontrado na figura 3(a). Existe um er-
ro na estimativa da posic¸ão inicial que decai com o tempo `a
medida que novos quadros s˜ao processados pelo algoritmo.
O erro inicial e o tempo de aquisic¸ão do alvo variam com o
nı́vel do clutter de fundo.

6. CONCLUSÕES

Introduziu-se nesse artigo um novo algoritmo bayesiano,
não-linear e ´otimo para detecc¸ão e rastreamento integra-
dos de alvos m´oveis deform´aveis em seq¨uências de imagens
digitais corrompidas por clutter de alta densidade. Os es-
tudos de desempenho a partir de simulac¸ões Monte Carlo
com dados sint´eticos mostraram uma significativa melho-
ria de performance em comparac¸ão com a associac¸ão usual

de um estimador de m´axima verossimilhˆancia e um filtro
linear de Kalman-Bucy (KBf). O detector/rastreador pro-
posto apresenta ainda baixos erros de estimac¸ão em regime
e baixos tempos de aquisic¸ão de alvos mesmo em cen´arios
com alvos fortemente obscurecidos e invis´ıveis a um opera-
dor humano.
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nal of Electronics and Communications, 53(6), pp.
346-355, Dezembro de 1999.

[5] M. G. S. Bruno e J. M. F. Moura, “Multiframe De-
tector/Tracker: Optimal Performance,” a aparecer em
IEEE Transactions on Aerospace and Electronic Sys-
tems, Julho de 2001.

[6] M. G. S. Bruno e J. M. F. Moura, “Clutter Adaptive
Multiframe Detection/Tracking of Random Signature
Targets”,Proceedings IEEE ICASSP 2001, Salt Lake
City UT, USA, 7 a 11 de maio de 2001.

[7] J. M. F. Moura e N. Balram,“ Recursive Structure
of Noncausal Gauss Markov Random Fields,”IEEE
Trans. on Inf. TheoryIT-38(2), pp. 334-354, Marc¸o de
1992.

[8] J. M. F. Moura e M. G. S. Bruno, “DCT/DST and
Gauss-Markov fields: conditions for equivalence,”
IEEE Transactions on Signal Processing, vol. 46, n.
9, pp. 2571-2574, Setembro de 1998.

[9] A. Graham,Kronecker Products and Matrix Calculus
with Applications,Ellis Horwood Limited, 1981.


