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RESUMO

Apresenta-se nesse artigo um algoritmo bayesi@imo’
para deted@o e rastreamento integrados de objetosers
com deforma@&o ou rota@o aleatfia. Como observées,
dispde-se de uma seadiicia de imagens digitais dos alvos
de interesse corrompida pondo’e reflexes espfias €lut-

ter). O movimento translacional dos alvos nas imagens e
a sua deformg@m ou rotago ao longo tempoas descritos
por cadeias ocultas de Markov (HMM). O algoritmo pro-
posto incorpora ainda o modelo estito para a corre|@o

espacial do clutter de fundo e realiza um processamento,

bem como o modelo do clutter de fundo. O algoritmo ori-
ginal em [4] assumia, entretanto, que a assinatura do alvo
era determirstica e perfeitamente conhecida. Nesse arti-
go, generaliza-se o algoritmo de modo a incluir alvos com
mascaras que variam aleatoriamente de quadro a quadro.
O artigoé dividido em seis s@es. A primeira sgin é
essa introduin. Na se#o 2, introduzem-se os modelos de
alvo e clutter quead usados nas g&es subsagentes. Na
se@o 3, deriva-se o detector/rastreador bayesiano. Detalh-
es adicionais sobre a estrutura do algoritrao 8rnecidos
na seé@o 4. A seaéo 5 discute o desempenho do algorit-
mo proposto atraes de simula@es Monte Carlo com dados

espacial-temporal recursivo ao longo de todos os q“adrossintéticos. Finalmente, apresenta-se ngee& um resumo

da segéncia de imagens.

1. INTRODUCAO

O problema de dete@o e rastreamento autaticos de alvos
moveis em clutter tem recebido at@accrescente recente-
mente, ver p.ex. [1, 2]. Entretanto, na maioria dos algorit-

das principais contriby@es desse artigo.

2. O MODELO

Um dispositivo sensor, p.ex. umaroera infravermelha,
gera uma sagncia de imagens bidimensionais (2D) de pos-
siveis alvos de interesse obscurecida por clutter. Nosso ob-

mos encontrados na literatura, ver p.ex. [3], as tarefas dejetivo é determinar a cada quadro se os alvoaesti 1o

detec@o e rastreament@sTealizadas em dois agios se-
parados. As medidas dispwnis para o rastreadoan &0

as imagens originais do sensor, mas simidasedée um sub-
sistema preliminar de detgoe. O esdgio detector processa
normalmente ununico quadro do sensor, gerando estima-
tivas preliminares do estado dimico de alvos declarados
presentes. Tais estimativagostratadas como obserdss

do estado real do alvo corrompidas porda”™ Um filtro
rastreador linear, normalmente um filtro de Kalman-Bucy,
combina erdd as estimativas preliminares com o modelo
dindmico a priori do alvo, refinando assim a estimativa do
seu estado real.

Ao invés de desacoplar det@cce rastreamento como
em [3], introduziu-se em [4, 5] um novo algoritmo bayesiano
gue integra de formatima as tarefas de det@axe estimgio
dindmica da pos#&o do alvo. Nosso detector/rastreador
um algoritmo espacial-temporalao-linear, recursivo que

incorpora os modelos de assinatura e movimento dos alvos
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presentes na cena e, se um alvo for declarado presente, es-
timar sua pos@o no espax Por simplicidade, assume-se
um alvounico sendo seguido a cada quadro (para um trata-
mento materafico para rastreamento deiftiplos alvos, ver
[3]).

Nesse artigo, considera-se a sjfia@aem que a forma
ou orientaéo espacial do alvo variam no tempo devido a
rotades ou deformdies aleaifias da sua ascara. Assume-
se um nimero finito de posseis estados para aascara.
O estado da ascara evolui no tempo de acordo com uma
cadeia oculta de Markov (HMM) de primeira ordem com
probabilidades de trangio conhecidas. O cepide do al-
VO POSSUi por sua vez um movimento translacional aleat”
descrito por um HMM bidimensional definada sobre a grade
de resoly@o do sensor.

2.1. Modelos de Alvo e Sensor

Seja a regid retangular de dimeos§(r; +r; +1) x (I; +
ls + 1) que congm todas as poe&is nescaras do alvo de



interesse. Para modelar sifbas em que os alvos entram
e saem da regd de vigikincia, define-se grade centbide
L={0,7): —rs+1<i<Ltr,—-ls+1<j<M+I;},
ondeL e M sio o nimero de elulas de resoli@o em cada
dimensio. A grade centide coleciona todos os posgsis
valores para a pogao do centide para 0s quais pelo menos
um pixel do alvo encontra-se dentro da imagem do sensor.
Sejal uma representao unidimensional equivalente
da grade centile £ obtida por ordengm lexicoggfica li-
nhaalinha. Para integrar deféoce rastreamento, aumenta-
se a gradeC com um estado adicional artificial que repre-
senta a awwicia do alvo. Por convesritia, atribui-se ao
estado adicional exdice(L +7; +r5) (M +1; + 15) + 1.
A grade estendidanidimensional finaé portanto

L={l1<I<(L+r+r)(M+1;+1)+1} . (1)

Modelo do Alvo Denote porz,, € L a posi@o do cen-
trbide do alvo non-ésimo quadro. Seja 0 nimero de
estados para a ascara do alvo e denote pop, € 7 =
{0, 1, ..., m — 1} o estado da mscara no instante De-
finatam@mL, = (L +r; + rs)(M +1; + 15). Modela-se
a imagem livre de clutter de um alvo presente pelgdonc
nao-linear

T ls
F, [Zn(znx.?n): Sn] = Z Z akal(sn)Ein+k1jn+l .

k=—r; l=—1;
2)
Em (2), paral <i < L,1<j < M, E;;, €uma matriz
L x M cujas entradasas iguais a zero, com ex@t do
elementd7, j) queé igual al. Para qualquefi, j) ¢ £1 X
Lo, ondel; = {l1<I<L}ely, = {l:1<1I< M},

com umtunico alvo de interesse, 0 modelo para-@simo
quadro do sens@ dado pela matriz. x M
ondez,, € a posjéo do alvo na grade estendiafa(incluin-

do o estado ausente), € o estado da ascaraF;(.) €0
modelo 2D de alvo da equ@ec (2), eV ,, &€ a matriz das
intensidades do clutter de fundo.

Em geral, o clutteiV,, pode ser espacialmente correla-
cionado. Descreve-se a corrgla@spacial do clutter usando-
se um modelo de campo alegt Gauss-Markov (GMrf)
[7, 8] homoggheo e rd-causal. Os retornos relativos a clut-
ter no quadrow, V,,(4, j), 1 <i < L, 1 < j < M, sA0
modelados como a gt da equgdo de diferepas

Vn(i, .7) = ch; [Vn(z -1, ]) + an(Z +1, .7)]
+ B Vali, j— 1)+ Vali, j + D]+ Un(i, j) (4)

ondeE [V, (i, ) Un(p, r)] = 02 §(i—p, j—r). Asuposj@o
de clutter com radia nula reflete um prprocessamento
dos dados que subtrai asdias locais do fundo. Admite-
se tamlem que a sagfncia de matrizes de intensidade de
clutter,{V,}, n > 0, &independente, identicamente dis-
tribuida(i.i.d). Usam-se condé@es de contorno de Dirichlet
para especificar a equie (4) nas proximidades das bordas
da grade do sensor. Assume-se aindalgur> r; + rs €

M >>1; + ;.

2.3. Modelos para o Movimento e Miscara dos Alvos

A probabilidade de deslocamento do ceitte’do alvo entre

E; ; € uma matriz identicamente nula. Finalmente, quando g4ig quadros sucessiveslescrita pela matrit; tal que

nenhum alvo estpresente, o modelo do alvo retorma uma
imagem nula, i.e. se,, = L; + 1, enBoF,(z,, s,) =
07, Vs, € 1.

Os coeficientesy, ; in (2) sio chamadosoeficientes de
assinatura do alve variam de acordo com aascara cor-
respondente ao estadq. Para um dado valor de,, 0s
coeficientes de assinaturacsd produto de um panietro
binario ¢, ;(s,) € B = 0, 1, que define a forma do al-
vo, e um coeficiente real ;(s,) € R, que especifica a
intensidade dos peis do alvo. Por simplicidade, assume-
se nesse artigo que as intensidades dosipitd alvo ad
determinsticas e conhecidas em cada quadro daémscja
de imagens. Para uma vacsdiferente do algoritmo com
intensidades de alvo aleaids e pasnetros de clutter des-
conhecidos, ver a refentia [6].

2.2. Modelo de Observaéo e Clutter

Refletores eapios e rudo ambiental no raio de \as do
sensor corrompem as medidas com clutter. Em uraroen”

(k,r)e LxL.
)

Por outro lado, as mudaas no estado daascara do sensor

ao longo do tempoes)y especificadas pela matfiz, onde

Ti(k,r) = Proz, = k| zp—1 =7)

To(kr) =Prods, = k| sp_1=r) (k,r)eIxT.

(6)

3. OALGORITMO

Defina o operadovecque converte uma matri2 x ¢ no
vetor longoP@ x 1 empilhando seggncialmente as linhas
da matriz e, sejg,, = vec(Y,), ondeY,,, com dimenad

L x M, & aimagem observada do sensor no quadr de-
tector/rastreador bayesiantirho requer a computao re-
cursiva a cada quadroda fun@o massa de probabilidade
(fmp) a posterioriP(z, | Y§), do estado desconhecidg
condicionada a todos os quadros presente e passados.



3.1. Recursio Bayesiana calculam-se as probabilidades a posteriori dastegEd ;,

j = 0,1. O detector de Bayes deinima probabilidade de
erro, assumindo-se custo zero para as desigorretas e
custo idgntico para perdas #o-detegBes) e alarmes falsos,
€ dado pela regra de deas™

Deriva-se primeiro um algoritmo para a comp@macecur-
sivadeP(z, =1,s, =k | Yy),l € L, k € . Assume-
se como primeira aproximao que as seghcias aleatias
{zn} e {sn}, n > 0, SA0 estatisticamente independentes,

e que ambas as sé@fricias a0 tamkm independentes da Hy
segiéncia de matrlges de cluttdfV .}, n > 0. O algorit- P(Hy | YD) z P(H, | YD) . (12)
mo divide-se em &8 passos. H,
Passo de Filtrageela lei de Bayes e usando-se a sugmsic
de que a sagencia{V,} é i.i.d, escreve-se Mudando-se o limiar em (12), pode-se alterar o teste de
um detector de mima probabilidade de erro para um teste
P(zn, 50 | Y§) = Cop(yn | Zn, $n) P(zn, s | Y§7) Neyman-Pearson multiquadros que maximiza a probabili-
(7) dade de dete@o para um certo valor fixo de probabilidade
ondeC',, & um fator de normaliza@o que ad depende de,, de alarme falso definido pelo valor do limiar.
€3n. Rastreador MAP Se a hipteseH &€ declarada verdadeira,

Predi@o do Estado da WEcaraPela hiptese de que, €  calcula-se o vetor de probabilidades condicionais
independente d¢z,}, e {V,}, n > 0, e modelando-se

{sn} como uma cadeia de Markov oculta de primeira or- sz [n] = P(z,=1] alvo presentéY}) lel
dem, conclui-se que, condicionads g 1, 0 estadaos,, & Pz =1] YY"
independente d&¥ ;" e, portanto, pode-se escrever = (e =1] ¥5) (13)
0 ’ ’ 1-Plzn=L1+1]| YY)
P(zn, 50 | Y§7') = Y [P(sa | $n-1) A estimativa MAP da posio do cenwide do alvee’
Sn—1

X P(zn, sno1 | Yo )] . ® tmapln] = agmax Qf [n] . (14)

Predi&o da Translgo Usando-se um argumentoaago -
P(zn, sn1 | YY) = Z [P(zn | 2n_1) Detalha-se em seguida a implemeétaao passo de fil-

tragem do algoritmo. Para implementar a eGua), pre-
cisamos calcular primeiro o vetor emgiéo das obseryaes

Zn—1

X P(Zn—la Sn—1 | Y(T)Lil)] . (9)
Se houver medidas dispe®gis no instanté, a recurad é Sn(l) =plyn | 2n =1, 5n) (15)
inicializada com um passo de filtragem adicional onde se

taz para todos,, € Le para todas as passis nméscaras,, €

_ Z. A equaéo (7)€ uma express gemrtica para o passo de
P(z0,50 | Y5 ') = P(20) P(so) - (10) " fitragem e independe da distribéiz estattica do clutter.

As massas de probabilidagrginaisa posteriori das posi- ~ Na segéncia, imwe-se a restréo adicional de que matriz

¢des do cenvide z,, condicionadas nas obserées s0 de intensidade de clutté&f,, em cada quadre Uum GMrf

calculadas a partir da fuao massa de probabilidades con- néo-causal 2D modelado pela eqaa¢4), ver subséo 2.2.

junta fazendo-se Para o estado alvo ausente, = (L + r; + 75)(M +

l; +15) + 1, o nicleo das obseryaes reduz-se a

Pz | Y§) = > Plzn, sn | Y§) . (11) re i
e P(yn | 2n = Litlys) = kexp(- Y225 T0)  vser
3.2. Detecé@o e Rastreamento (16)

ondek &€ uma constante E . & a matriz de covaaiicia do
Uma vez que a fmp a posteridfi(z,, | Y{) foi computa- campoV,,. Por converghcia, normaliza-s&,,(L; +1) para
da,€ imediato projetar o detector/rastreado multiquadros de 1, ver [4]. Para uns,, = s fixo, s € Z, o termoa direita
Bayes usando um dado &niit6 de optimalidade. em (15)€ calculado para todos eg € £ usando o algorit-
Detector de Minima Probabilidade de Erro Denote por mo para alvos de assinatura detenstica introduzido em
Hy a hipdtese de que nenhum alvo@gresente no instante  [4], com coeficientes de assinaturg(s), —r; < k < rs,

n e, porH; a hipdtese de que um alvo espresente du- —I; <1 < l,. Recordando os resultados em [4]pamor-
rante an-ésima varredura do sensor. DaB¢z, | Y{). malizarmos todas as entradasjeporS,, (L, +1), pode-se



escrever,parar,+1 <i < L+r;e—Il;+1 < j < M+I;,
que

2Pty (17)

) . _ ij
Sn((F+7rs — D)Mo+ 7 +15) = exp( 207

onde);; andp;; sdo chamados respectivamente de termo

de dados e termo de energialM® = M + [; + l;. Para
ri+1<i<L-—rgel;+1<j< M-I, tem-se [4]

Ts ls
Xj= > D> a(s) Tali+k, j+1) (18)

k:—ri l:—li
ondeY (i, ) & dado pela equao

(i, j) = Ya(i, j) = B Va(i,d — 1) + Ya(i,j + 1)]
— BrlYali+1,5) +Yal(i—1,5)] (19)

com condjées de contorno nulas. Como observado em [4],
a operaéo no argumento da fyao exponencial na eq&a@
(18) corresponde a duas opgdias de filtragem linear. O
primeiro filtro gera uma imagem de erro de prédicY ,,,

a partir da imagem do sensd,,,, usando o preditorao-
causal em (19). O segundo filteoum filtro bidimensional
de correla@o cuja resposta ao impulsocasada mascara
de assinaturagy,;(s). Por outro lado, para; +1 < i <
L-rsel;j+1<j < M-I, otermo de energia;; &
constante e dado por

pij=p=a"Aca (20)

onde o veton € obtido por ordend@m lexicoggfica da ma-
triz de coeficientes de assinaturg;(s), —r; < k < s,
—l; <1 < I, e, A, &€ uma matriz bloco-Toeplitz, bloco-
tridiagonal com estrutura

A.=Lo ;- H) -, Hr 0 I; (21)

onde® denota o produto de Kronecker (ou produto tensorial
O, F=ri+rs+ 1,1 =1;+1,+1,I&amatriz identidade

e H & uma matriz cujos elementaacsidenticamente nulos,
excetuando-se os elementls; tais que| i — j |= 1, que
sdoiguaisa 1.

Condides de Contorno e o Estado Alvo AuseR#a calcu-

Figura 1. Quadro inicial: (a) Imagem do alvo sem clutter,
(b) Imagem simulada do sensor, PSNR = 3 dB.

1) Alvos Rotatorios No primeiro exemplo, os alvos simu-
lados sl0 objetos triangulares bidimensionais com intensi-
dade constante e dimes9x 9. Alem de um movimento
translacional aleatio, os alvos exibem ainda uma rgéac
aleatria em torno do seu cepide. Por simplicidade com-
putacional, mas sem perda de generalidade, admitem-se nes-
sa simulaéo apenas 4 pogies angulares para o alvo, res-
pectivamente 0, 90, 180, e 270 graus. A probabilidade de
rotac@o de 90 graus entre dois quadros consecugvos3,

Os alvos ad obscurecidos por um campo GMrf gitito al-
tamente correlacionado, com parétross;, = 55 = 0.24.

Em cada quadro da seyicia de imagensalrio naximo
um alvo de interesse. O alvo move-se em uma grade de di-
mensio 150x 150 com velocidade nominal constante igual
a 2 pixéis/quadro em ambas as dides (vertical e horizon-
tal). A posi@o real do centide do alvo flutua ao redor da
posi@o nominal de acordo com um modelo “random walk”
bidimensional de primeira ordem. Se a pasicmominal
do centoideé€ o pixel(i, j), existe uma probabilidade uni-
formep = 0.20 de a posjao real do centitle ser qualquer
um dos pixis(i — 1, 7), (i +1, j), (i, j+1),0r(i, j—1).

As figuras 1 (a) and (b) mostram as imagens simuladas,
respectivamente sem e com clutter, do alvo de interesse no
instanten. = 0. A relad@o sinal-rudo de pico (PSNRg~
igud a 3dB. O alvo estcentrado nas coordenadé3, 23).

As figuras 2 (a) e (b) mostram respectivamente as imagens
sem e com clutter do mesmo alvo no instante= 11,

lar as entradas d&, nas bordas da grade do sensor, i.e., fora tambEm com PSNR= 3 dB. O centoide do alvo moveu-se

dafaixar; +1<i<L-rsel;+1<j< M -1, basta
alterar os limites das sonmatas em (18) de acordo com a
tabela lll, seéo V-A em [5], e redefinin e A . em (20) com
as dimenesés apropriadas.

5. DESEMPENHO DO RASTREADOR

aleatoriamente para a poaay61, 43), enquanto a @scara

do alvo sofreu uma rotéao de 90 graus. O alvo simula-

do parte no instante zero de uma pésialeadtia descon-
hecidano quadrante superior esquerdo da imagessab-
seqientemente rastreado ao longo de 45 quadros consecu-
tivos.

Para o rastreadoawn-linear bayesiano, a figura 3(a) mostra

Examina-se a seguir o desempenho do rastreador bayesiana evolu@o no tempo do desvio-pardo erro na estimao

proposto usando dados @titos. O algoritme testado em
duas classes ilustrativas de alvos.

da coordenada vertical do cenitté. O desvio-padiGé ex-
presso em mmero de pigis e calculado a partir de uma
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Figura 2. Décimo-segundo quadro: (a) Imagem do alvo Figura 3. (a) Desempenho do rastreador de Bayes em clut-
sem clutter, (b) Imagem simulada do sensor, PSNR = 3 dB. ter correlacionado; (b) Desempemho do rastreadorlim=
ear bayesiano vs. filtro linear de Kalman.

simula@o Monte Carlo onde se repete o experimento 130
vezes com doisimeis de PSNR, respectivamente 3 e 0 dB.
As curvas correspondentes para o erro na estimativa da co _
ordenada horizontabs qualitativamente semelhantese s™ .
omitidas para economia de espadNota-se na figura 3(a) =
gue o erro de localiz&o inicial declina com o tempame- ¢
dida que novas medidas se tornam digpeis para o ras-
treador. Os erros inicial e em regime, assim como o tem-
po de aquisigo do alvo, aumentammedida que a reJao o
sinal-rudo cai. wowomowowow o
A seguir, compara-se o rastread@odinear de Bayes @)

com a associgo sulptima alternativa de um rastreador de

méaxima verossimilafcia (ML) de quadranico e um filtro Figura 4. Décimo-oitavo quadro: (a) Imagem do alvo sem
linearizado de Kalman-Bucy. A estimativa ML da pgsic  clutter, (b) Imagem simulada do sensor, PSNR = 3 dB.

do centoide, calculada a partir de uamico quadro do sen-
sor, assumindo-se a indepemndia entre ,, e z,,, € dada por

am aleatoriamente de quadro a quadro. Partindo de um esta-

22) do inicial desconheciddqwy, hy), a altura e a largura vari-
am de um estado para um outro de acordo com uma regra
de deforma@o linear. As probabilidades de traj&icde um

As probabilidades a priori do estado dasoéara ,, S&o com- estado da mScara para os estados adjaceafiesada em 40

putadas a partir da cadeia de Markov que descreveu@seq” %. Nos estados terminais damiina de estados finita que

cia{s,}. A sada do rastreador Mk tratada como uma es- define as deform@es, as probabilidades de tra@sipara o

timativa preliminar de poséo quee’ subsegéntemente in-  estado seguinte ou anteri@ucsfixadas em 80 %. O alvo de-

corporada como uma medida ruidosa da fFosical a um formavel move-se em uma grade 110110 de acordo com

filtro linearizado de Kalman-Bucy (KBf). O KBé& usado um modelo de “random walk” com arresto bidimensional

para compensar os grandes erros nas estimativas ML no cague€ idéntico ao usado no exemplo com alvos rotas. A

so de baixas re|@es sinal-rudo. imagem do alve tami&m obscurecida por um GMrf bidi-

A figura 3(b) mostra o desvio-paay'ao longo do tem-  mensional com parhetross; = 85 = 0.24.

po do erro na estimativa da coordenada vertical do cen- A figura 4(a) mostra a imagem sem clutter do alvo si-

tréide para o rastreadomn-linear de Bayes e para o ras- mulado no quadre = 17. A figura 4(b) mostra a imagem

treador subfimo descrito nos pagrafos anteriores, com observada do mesmo alvo corrompida com clutter em um

PSNR igual a 6 dB. ¥-se pela figura que o rastreador KBf cerdrio com PSNR- 3 dB. A figura 5(a) mostra a imagem

tem erros muito maiores, tanto inicial quanto em regime, sem clutter do alvo, agora no quadto= 32. A figu-

além de apresentar um maior tempo de agédside alvo ra 5(b) mostra a imagem observada com clutter sobreposto,

em compargio com o rastreador bayesiano. tamkEm com PSNR 3 dB. Nota-se pela figura 5(a) que,

2) Alvos DeformaveisNo segundo exemplo, os alvos simu- entre os instantes = 17 en = 32, ndo © o centoide do

lados 80 objetos bidimensionais de formato retangular e in- alvo se transladou, mas tasrh’a sua mscar sofreu uma

tensidade constante, cujas dimees{largura e altura) vari-  deformgaé&o. O alvo simulado parte de uma p@sicni-

ZmrL = argnlapr(yn | Sn, 2n) P(sy) .

Sn



de um estimador de axima verossimilaficia e um filtro
linear de Kalman-Bucy (KBf). O detector/rastreador pro-
posto apresenta ainda baixos erros de eshmam regime

e baixos tempos de aqujait de alvos mesmo em GaI0S
com alvos fortemente obscurecidos e iné$S a um opera-
dor humano.
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