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Resumo

Técnicas de rastreamento baseadas em Visao Computacional tém sido utiliza-
das em aplicagoes de controle de qualidade, sistemas de vigilancia e sistemas
de apoio a andlise do comportamento de animais em laboratério. O ras-
treamento de apenas um tunico objeto, com pouca oclusao e com um plano
de fundo nao variante ao longo tempo, é resolvido de forma satisfatoria em
varios sistemas. No entanto, o rastreamento de multiplos objetos, de mesmo
tipo ou nao, com oclusao persistente e plano de fundo complexo e variavel,
continua sendo um desafio. Uma framework, baseada no filtro de particulas,
para o rastreamento de multiplos objetos é apresentada. O objetivo é desen-
volver um moédulo para o rastreamento de multiplos camundongos que serd
acrescentado ao software que estd sendo desenvolvido pelo Projeto Topolino.
Esse projeto consiste no desenvolvimento de um sistema computadorizado
para a analise do comportamento animal em laboratorio, utilizando técnicas
de Visao Computacional. Além do rastreamento, o Projeto Topolino con-
centra estudos de técnicas de segmentacao, de construcao de interfaces com
o usuario e de captura de imagens e videos.



Abstract

Computer Vison techniques have been used in quality control, surveillance
and analysis of animal behavior. Tracking only one object, without occlusion
and clutter background, is a reasonably solved task in some system. However,
tracking multiple objects through persistent occlusion and clutter remains
a challenge. This work presents a framework, based on particle filter, for
tracking multiple objects. Furthermore, a plugin for tracking multiple mice
was developed to be added to Topolino software. The Topolino Project
consists in developing a computer vison-based system for animal behavior
analysis. Tracking, segmentation, interaction human-computer and image
and video capture are fields of interest for Topolino Project.
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Capitulo 1

Introducao

Visao Computacional é um campo conhecido por seu potencial. Tornar
possivel que sistemas computacionais possam “ver” e “compreender” o am-
biente no qual estao inseridos aparenta ser o ultimo passo para que eles
interajam com as pessoas e com o mundo. Enquanto os seres humanos po-
dem compreender as cores e formas a sua volta, mesmo um sistema de Visao
Computacional robusto nao pode fazé-lo de forma eficaz e barata [6].

Ainda segundo Forsyth et al [6] existem diversas dreas que podem ser
beneficiadas pela Visao Computacional. A drea médica, por exemplo, pode
ser auxiliada por sistemas computacionais capazes de identificar importantes
fenomenos e eventos. Entretenimento, construcao civil e controle de quali-
dade também sao areas beneficiadas pela Visao Computacional.

A necessidade de automatizar as observagoes de comportamento de ani-
mais em experimentos cientificos, como o teste de novos farmacos em camun-
dongos, pode ser suprida utilizando Visao Computacional. Noldus et al [24]
diz que sistemas de rastreamento por video permitem que pesquisadores es-
tudem o comportamento de animais de forma confidvel e consistente durante
longos periodos de tempo. Os pesquisadores estao interessados em como os
padroes de comportamento sao modificados através da exposicao a agentes
farmacolégicos, no contexto dos testes e desenvolvimento de novas drogas e
também da geracao de novos gendtipos e, conseqiientemente, novos fenotipos
em programas de mutagénese. Tais atividades sao geralmente realizadas em
larga escala com a utilizagao de varias doses de drogas em diversos animais
a fim de produzir estatisticas confidveis [41].

O comportamento dos animais durante esses experimentos pode ser gra-
vado em video de forma manual ou semi-automatica. Durante o experimento,
o pesquisador observa o animal que, caso demonstre algum padrao de com-
portamento considerado importante, anota as informacoes correspondentes
aquele comportamento. Ao contrario da observacao manual, o rastreamento
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por video agrega andlise automatica de padroes as imagens dos animais ob-
servados, a fim de extrair, quantitativamente, medidas a respeito do compor-
tamento do animal.

De forma particular, o rastreamento por video é adequado para mensu-
rar o comportamento locomotor expresso como uma medida espacial (e.g.
distancia percorrida, velocidade, aceleragao), comportamentos raros sucedi-
dos por longos periodos de inatividade e comportamentos que ocorrem du-
rante vérias horas ou dias (anélise do comportamento diurno, por exemplo)
que um observador humano é incapaz de realizar de forma eficiente [38].
Além de nao sofrer com a fadiga ou distracao do observador, esta aborda-
gem subtrai o componente subjetividade, ou viés, que pode ocorrer quando
mais de um observador classifica 0 mesmo comportamento apresentado pelo
animal.

O rastreamento por video nao é apenas encontrado em experimentos
farmaco-médicos, em ambientes artificiais e controlados, como também em
sistemas para o rastreamento de animais em ambientes selvagens. Em Tweed
et al [40], é descrito o trabalho inicial para o desenvolvimento de um método
robusto para o rastreamento de animais em seu habitat natural. As pe-
culiaridades dos ambientes selvagens tornam o rastreamento individual de
cada animal uma tarefa dardua. De forma geral, as cores e texturas nao sao
caracteristicas suficientes para distinguir os animais pois a natureza possui
artificios para dificultar a identificacao visual, como a camuflagem, embora
em alguns casos a textura possa claramente identificar animais como zebras
e tigres por conta de suas listras, como mostra o trabalho de Hermes et al

[10] ilustrado na Figura

Figura 1.1: Segmentacao utilizando aglomeragao baseada em informagoes de
textura (Parametric Distributional Clustering). Fonte: Hermes et al [10].

Mas o rastreamento utilizando técnicas de Visao Computacional nao se
restringe apenas a animais selvagens e de laboratério. O rastreamento de
seres humanos em cenas dinamicas tem se tornado um importante tépico
de pesquisa uma vez que os humanos sao os atores principais de diversas
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atividades que exigem monitoramento, como em sistemas de vigilancia, por
exemplo [43].

O rastreamento isolado de apenas um objeto ou de varios pequenos ob-
jetos, com oclusé(ﬂ transiente, pode ser realizado de forma confidvel e satis-
fatoria em alguns sistemas. No entanto, rastrear multiplos objetos ou pessoas
em um ambiente com muita aglomeracao e oclusao persistente permanece
sendo um desafio.

Todas as aplicacoes apresentadas nesta breve introducao tém em comum
o rastreamento por video de multiplas entidades, sejam elas de origem ani-
mal ou nao. O objetivo deste trabalho é o estudo e a implementagao de uma
técnica para rastreamento de multiplos camundongos durante experimentos
em laboratério. Os moédulos criados serao adicionados no software que esté
sendo desenvolvido pelo Projeto Topolino, o qual consiste no desenvolvi-
mento de um sistema computadorizado para a segmentacao e rastreamento
de animais de laboratoério utilizando técnicas de Visao Computacional. Este
projeto esta sendo desenvolvido pelo Grupo de Pesquisa em Engenharia e
Computacao e pelo Centro de Ciéncias Biologicas e da Satude da Universi-
dade Catolica Dom Bosco. Mais informacoes sobre o Projeto Topolino podem
ser obtidas no sitio http://www.gpec.ucdb.br/topolino.

Outro beneficiado por este trabalho podera ser o Projeto SIGUS [2§],
que visa o desenvolvimento de uma plataforma de apoio ao desenvolvi-
mento de sistemas para inclusao digital de pessoas com necessidades espe-
ciais. Possuindo frentes de pesquisa como reconhecimento de gestos base-
ados na Lingua Brasileira de Sinais e na deteccao da direcao do olhar, o
Projeto SIGUS poderd, por exemplo, empregar técnicas de rastreamento de
miultiplos objetos para detectar a face e as maos do usuario na mesma ima-
gem. Mais informacoes sobre o Projeto SIGUS podem ser obtidas no sitio
http://www.gpec.ucdb.br /sigus.

A implementacao do médulo para rastreamento de multiplos camundon-
gos foi realizada utilizando a linguagem Java®} Ferramentas de cédigo-fonte
aberto como o ImageJ?] software de processamento e andlise de imagens em
Java, foram utilizadas para auxiliar no desenvolvimento do médulo.

Este texto estd estruturado da seguinte forma: o Capitulo 2 apresenta
a fundamentagao tedrica com conceitos referentes a segmentacao, por limia-
rizacao e por diferenca de imagens, bem como a apresentacao do problema
de rastreamento além de uma introducao sobre rastreamento baseado em
modelos. No Capitulo 3 encontram-se os trabalhos correlatos, ja o Capitulo

1Oclusdo ¢ a situacdo na qual o objeto ou entidade de interesse é ocultado por outra
entidade, que pode ou nao ser do mesmo tipo

2Mais informacoes no sitio http://java.sun.com

3Pode ser encontrado no sitio http://rsb.info.nih.gov /ij/

11
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4 trata da técnica implementada no moédulo de rastreamento que é o filtro
de particulas. O Capitulo 5 mostra detalhes da implementacao e de que ma-
neira o filtro foi empregado, o Capitulo 6 detalha os experimentos e analisa
os resultados. O Capitulo 7 apresenta as consideragoes finais.

12



Capitulo 2

Fundamentacao Tedrica

O rastreamento de objetos em seqiiéncias de imagens ¢ uma tarefa importante
em sistemas de vigilancia, sistemas de andlise de imagens meteorolégicas,
sistemas de apoio a andlise de imagens médicas, deteccao de alvos em sistemas
balisticos, sistemas que utilizam gestos para a interagao homem-méquina e
analise do fluxo de multidoes, dentre outras.

O primeiro passo para o rastreamento de objetos é detectar as regioes que
os contém. Isso pode implicar a separacao do plano de fundo ou a deteccao
de algum tipo de movimento. A esta separagao da-se o nome de segmentagao
que sera tratada mais adiante. Além disso, uma boa modelagem do problema
de rastreamento leva a uma melhor compreensao do mesmo e auxilia a reduzir
e a lidar com a sua complexidade.

Para dar suporte ao entendimento das técnicas apresentadas nos proximos
capitulos é importante introduzir conceitos a respeito da inferéncia bayesiana
e da estimacao estocastica, uma vez que o problema de rastreamento de
objetos pode ser interpretado como um problema de estimagao de estados.

Neste capitulo serao apresentados alguns fundamentos e algumas técnicas
de segmentacao e extracao do plano de fundo, ja que este é o procedimento
inicial para a realizacao do rastreamento, utilizacao de modelos para o rastre-
amento de objetos, modelagem e inferéncia bayesiana, bem como uma visao
geral sobre a estimacao estocéastica de estados.

2.1 Segmentacao

O processo de segmentagao consiste em subdividir uma imagem em partes ou
objetos que a compoe [8]. A segmentagao deve prosseguir até que os objetos
de interesse estejam completamente isolados, no entanto, como nem sempre
isso é possivel, as vezes é necessario trabalhar com niveis de segmentacao que

13
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variam conforme o problema.

De forma geral, para imagens monocromaticas as propriedades de des-
continuidade e similaridade dos niveis de cinza sao utilizadas para realizar
a segmentacao. A descontinuidade permite identificar e separar pontos iso-
lados e bordas da imagem que possuem uma mudanca abrupta dos niveis
de cinza. Ja a similaridade é a propriedade na qual se baseiam as técnicas
de crescimento de regides, limiarizagao, divisao e fusao de regioes. Em ima-
gens coloridas costuma-se utilizar a similaridade entre os histogramas em
cores para efetuar a segmentacao [29]. Diversas medidas de similaridades,
que constituem uma extensa area de pesquisa, podem ser adotadas como a
magnitude e a direcao do gradiente, distancia Euclidiana, entre outras.

2.1.1 Segmentacao por Limiarizagao

Umas das técnicas mais importantes empregadas na segmentacao de imagens
¢ a limiarizacao, que consiste em, através da escolha de um limiar L, separar
os pixels da imagem em grupos distintos. Isso permite classificar os pixels da
imagem como sendo pertencentes ao plano de fundo ou ao plano de interesse,
caso haja agrupamentos de pixels que favoregcam uma separagao distinta.

Também é possivel trabalhar com varios limiares a fim de separar os pi-
xels da imagem em mais grupos, no entanto, esta tarefa fica cada vez mais
dificil pois torna-se complicado estabelecer multiplos limiares que efetiva-
mente isolem as regioes de interesse. Percebe-se entao que o desempenho da
limiarizacao estd intimamente relacionado com quao bem estd particionado
o histograma da imagem.

Fundo Arena

Acrilico Camun,
Fundo
Imagem

I 000000 ]

o] 25

Count: 76800 Min: 0
Mean: 145634 Max: 246
StdDev: 80813 Mode: 27 (2955)

(a) (b) (c)

Figura 2.1: (a) Imagem capturada por uma webcam em tons de cinza. (b)
Histograma da Imagem. (c) Resultado obtido apds a aplicagao do limiar 120.

Para exemplificar, considere a Figura obtida através de uma webcam
do experimento Campo Aberto. Na regiao inferior da imagem nota-se um
ruido intenso causado pelo reflexo do camundongo no aparato de acrilico e
também variagoes nos tons de cinza do plano de fundo.

14
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O ruido é toda informacao indesejada na imagem ou sinal e pode ser
causado, por exemplo, pela variacao da iluminacao, pela conversao analdgica
para digital realizada pelo dispositivo de captura, por reflexo, pela forma
de armazenamento da imagem em formato digital ou também gerado pelo
proprio sensor de captura de imagem. Para minimizar o ruido, muitos siste-
mas empregam filtros de suavizacao, como o filtro da mediana ou o gaussiano,
na etapa de segmentacao.

A Figura mostra o histograma da imagem e percebe-se que os pixels
estao aglomerados em dois grupos: o fundo preto da arena e as partes mais
claras que correspondem a parte externa a arena, as paredes de acrilico e ao
camundongo. Portanto, uma limiarizagao é capaz de segmentar o objeto de
interesse com relativa precisao. O resultado obtido ao aplicar o limiar 120
(valor do tom de cinza), que foi escolhido variando o seu valor até encontrar
um que fosse considerado satisfatorio, pode ser visualizado na Figura [2.1.
Este experimento foi realizado utilizando a ferramenta ImageJ.

2.1.2 Segmentacao por Diferenca entre Imagens

O movimento é um importante atributo para que os seres humanos e os
animais possam distinguir um objeto de interesse do plano de fundo. Consi-
derando um dispositivo de captura estacionario e uma seqiiéncia de imagens
obtidas através dele, ao comparar duas imagens subseqiientes, pixel a pi-
xel, e realizando a subtracao dos seus valores em tons de cinza, é possivel
determinar se houve movimento ou nao uma vez que os componentes esta-
ciondrios sao cancelados na subtracao. Aplicando-se um limiar L na imagem
resultante da subtracao, torna-se possivel separar os pixels que representam
o movimento realizado por algum componente da imagem [§].

E importante salientar que este movimento pode ser tanto do plano de
fundo, se este possuir algum elemento que pode se mover ao longo do tempo,
como também do objeto de interesse. A escolha do limiar pode favorecer
a segmentacao do plano de interesse caso o limiar escolhido seja capaz de
distinguir se o movimento foi realizado por um objeto do plano de fundo ou
se foi realizado pelo objeto de interesse.

Outra alternativa seria obter uma imagem, em tons de cinza, apenas do
plano de fundo para servir de referéncia. Nas imagens subseqiientes, subtrai-
se os valores dos pixels da imagem atual, que contém o objeto a ser rastreado,
dos valores dos pixels da imagem de referéncia. O resultado é uma imagem
que contém apenas o objeto de interesse, considerando que o dispositivo de
captura seja estaciondario e o plano de fundo seja imével e que nao sofra
variagoes ao longo do tempo. O processo é ilustrado na Figura [2.2]

Caso o plano de fundo nao seja totalmente imével, como € o caso do exem-
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plo, no qual o aparato de acrilico se movimenta sempre que o camundongo
o toca, surgem ruidos na imagem, como pode ser observado na Figura [2.2c.
Para minimizar o problema, podem ser empregados filtros de suavizacao ou
operadores morfolégicos de fechamento.

(a) (b)

Figura 2.2: (a) Imagem de referéncia ja limiarizada. (b) Imagem da
seqiiéncia que contém o objeto de interesse. (c¢) Resultado obtido apés sub-
tracao da imagem atual pela imagem de referéncia.

Em seqiiéncias de imagens do mundo real o plano de fundo geralmente é
complexo e freqlientemente apresenta variagoes na iluminagao, causada por
exemplo, por variagdes no tempo (dia ensolarado, nuvens obstruindo a luz
solar, sombras) ou calibrac¢ao do dispositivo de captura de imagens causando
ruido. Portanto, é fundamental criar um modelo capaz de descrever o plano
de fundo de forma correta e como ele pode se alterar ao longo do tempo, é
necessario que o modelo do plano de fundo consiga perceber e se adaptar a
essas novas condigoes. Para isto diversas técnicas tém sido propostas, como
por exemplo o filtro de Kalman para a atualizagdo do plano de fundo [35] e
a modelagem do fundo utilizando Mistura de Gaussianas. Informagoes como
textura e cor podem ser boas caracteristicas para a modelagem do plano de
fundo, dependendo, é claro, da aplicagao em questao.

Para inibir a influéncia demasiada da variacao da iluminacao na mode-
lagem do plano de fundo, muitos autores utilizam o espaco de cores HSV [[]
uma vez que nele é possivel separar a componente V, que é a responsavel
por determinar a intensidade luminosa presente na imagem (brilho). Desta
forma, a matiz é relacionada a cor predominante (faixa do espectro) enquanto
a saturacao determina quao pura ela é, ja o valor caracteriza a quantidade de
energia luminosa existente na cor. A quantidade de energia é a responséavel
por determinar se uma cor é mais clara ou mais escura enquanto a matiz

No sftio http://rsb.info.nih.gov/ij/plugins/color-inspector.html é possivel encontrar
um médulo para o software ImageJ capaz de mostrar as cores de uma imagem em um
espaco de cores 3D.
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é o que diferencia, por exemplo, a cor vermelha da cor verde e a saturacao
permite diferenciar a cor vermelha e a cor rosa.

-~

bl Rp— =

\

Figura 2.3: O espago de cores HSV.

A Figura [2.3] ilustra o espago de cores HSV. A matiz é determinada na
base do cone. Quanto mais se afasta do eixo do cone, maior a saturacao da
cor. Ja afastando-se do base em direcao ao vértice, a energia diminui.

2.2 Rastreamento

O objetivo principal do rastreamento é seguir objetos em uma seqiiéncia de
imagens obtendo informacoes relevantes para a aplicacao como a posi¢ao do
objeto, velocidade, aceleracao, forma aproximada, entre outras. A deteccao
e rastreamento de objetos pode ser usada diretamente em sistema de de-
teccao de intrusos, contagem de multidoes, indexacao de videos baseado em
conteudo e na interagao homem-maquina permitindo que o computadores
interajam com mais facilidade e naturalidade com os seres humanos [42].

Algumas das dificuldades sao determinar quais sao os objetos que de-
vem ser rastreados e localizé-los nas imagens subseqiientes, com o agravante
da variacao da forma do objeto caso ele nao seja rigido, como as maos por
exemplo. Outras dificuldades aparecem quando o objeto se desloca com
aceleracao nao uniforme em um plano perpendicular ao plano da imagem,
causando variagoes no tamanho do objeto [20][32] ou ainda, quando o ob-
jeto a ser rastreado esta total ou parcialmente oculto por outro elemento da
imagem.

Para Goldenstein 7] quando se estuda ou se resolve um problema, primei-
ramente é necessario uma formulacao matematica apropriada para o mesmo.
Uma boa representacao matematica permite inferir propriedades de uma enti-
dade real e compreendeé-la antes de interagir com a mesma. Neste contexto, é
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necessario escolher um conjunto de parametros que descrevem a configuracao
de um objeto ao qual da-se o nome de wvetor de estado.

Adicionalmente, os parametros escolhidos podem ser intrinsecos ao pro-
blema mas nem sempre podem ser mensurados diretamente, portanto sao ne-
cessario outros parametros relacionados aqueles desconhecidos a fim de inferir
os seus respectivos valores. Este tipo de medida indireta de um parametro
desconhecido é chamado de vetor de observagao.

De forma geral, as observagoes realizadas podem nao ser precisas ou po-
dem nao explicar claramente qual é o estado do sistema. Conseqiientemente,
o modelo mateméatico empregado nao é exato e por isso é fundamental in-
cluir na modelagem a nocao de incerteza. Por exemplo, o filtro de Kalman,
que realiza a predicao de estados, utiliza variaveis Gaussianas aleatérias para
representar as incertezas no sistema.

Para cada imagem de uma seqiiéncia ou um quadro de um video no
qual desejamos realizar algum tipo de rastreamento, é necessario buscar o
objeto de interesse com base em um modelo de referéncia que descreva a
sua aparéncia ou estado. Esta referéncia pode ser baseada na forma como
os pixels estao aglomerados, baseada nos contornos dos objetos, na posicao
espacial ou ainda em modelos baseados em cores, como os descritos em Pérez
et al [29].

T =[rymamib

(@) (b)

Figura 2.4: Modelo de estado de um camundongo, com as coordenadas x e
y do centro de massa, eixo maior (ma) e menor (mi) da elipse e angulo de
inclinacao 6.

A Figura [2.4] mostra trés camundongos que utilizam o mesmo modelo de
estado. A forma dos camundongos é aproximada a uma elipse e o estado é
composto pelas coordenadas z e y do centro de massa, eixo maior e menor
da elipse além do angulo de inclinacao.
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No entanto, nao basta apenas modelar o estado do objeto de interesse
como também é de fundamental importancia modelar o comportamento
dinamico do sistema e para isto deve-se levar em conta os estados passados
e também as observacoes realizadas. Em muitos casos é suficiente conside-
rar que o proximo estado do sistema dependa apenas do estado atual e das
observacgoes, reduzindo assim a complexidade.

Em sistemas lineares, o comportamento dinamico do sistema pode ser
reduzido a uma combinacao linear dos estados anteriores e das observacoes
realizadas. Estes sistemas podem ser facilmente resolvidos matematicamente
utilizando solugoes analiticas bem conhecidas e eficientemente implementa-
das.

Para completar a modelagem do sistema, considera-se um modelo para
as observagoes realizadas baseado na combinacao dos parametro que levarao
a inferéncia do parametro oculto desejado. A modelagem da observagao
visa determinar os estados do sistema de forma precisa e por isso existe a
necessidade da predicao realizada pelo modelo ser a mais fiel possivel. Para
a predicao 6tima dos estados, muitos autores se apdéiam na Teoria Bayesiana
para a construcao do modelo de observacao. Vale ressaltar que nem todos os
sistemas de rastreamento possuem este tipo de modelagem porém a utilizacao
desta organizacao pode ajudar a lidar com a complexidade do problema.

Em uma abordagem diferente daquela proposta por Goldenstein, Spengler
et al [37] propoe quatro niveis de conhecimento que devem ser alcangados e
implementados a fim de reduzir a complexidade do rastreamento de multiplos
objetos. O primeiro e mais complexo nivel diz respeito aos pixels da imagem
propriamente ditos que podem fornecer informacoes como correspondéncia
dos pixels ao modelo do plano de fundo, movimento realizado através da di-
ferenca de imagens ou se os pixels correspondem a cor da pele. Por exemplo,
para a deteccao de uma face humana, o primeiro passo é encontrar os pixels
pertencentes a um determinado modelo de cor da pele. Este nivel é carac-
terizado principalmente pelas informacoes que os pixels da imagem podem
fornecer.

O préximo ¢é o nivel de objeto, o qual leva em conta a relacao entre os
pixels que formam um objeto e que dizem respeito a sua aparéncia e com-
portamento. Tipicamente, o nivel de objeto ¢ representado por modelos de
objetos que podem ser simples ou mais complexos conforme a necessidade da
aplicacao. A Figura ilustra um modelo de objeto mais complexo e sofis-
ticado do que simplesmente um modelo de objeto baseado em histogramas
coloridos ou em valores na escala de cinza.

O nivel subseqiiente, denominado nivel composto, é menos complexo e
mais representativo. Este nivel tem por objetivo modelar a interacao entre
os objetos, de mesmo tipo ou nao, presentes na imagem com o objetivo
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Figura 2.5: Modelo de objeto que representa dedos humanos. Fonte: Rehg
et al [31].

de prover informagoes sobre quando novos objetos aparecem na imagem e
quando outros a deixam.

Na hierarquia adotada por Spengler, o nivel mais alto da piramide de co-
nhecimentos ¢é a cena. Considerando, por exemplo, um sistema de vigilancia,
¢é razoavel modelar as regioes da imagem por onde uma pessoa possa apa-
recer visto que uma pessoa surgir do teto ou das paredes é improvavel. Os
conhecimentos referentes ao modelo da cena sao geralmente muito especificos
e nao reutilizaveis, ja que delineiam caracteristicas exclusivas da aplicacao.

2.3 Estimacao Estocastica e Métodos Monte
Carlos Seqiiénciais

A modelagem da dinamica dos sistemas é uma importante ferramenta de
andlise estatistica que tem atraido a atencao de pesquisadores de diversas
areas da ciéncia. O modelo linear do espago de estados, que é o modelo
mais utilizado, tem sido objeto de estudo ja a algum tempo em sistemas de
controle que variam ao longo do tempo [9]. Apesar de sua complexidade, os
modelos de estado nao-lineares/nao-gaussianos sao importantes para algumas
aplicagoes como o rastreamento de multiplos objetos. Esta secao é uma breve
apresentacao da estimacao estocastica de estados e dos métodos Monte Carlo
Seqiienciais.

Um sistema dinamico discreto é aquele que possui uma seqiiéncia de dis-
tribui¢oes de probabilidades Py(x;), indexadas por um tempo discreto t. A
varidvel x; representa o estado do sistema no tempo t e a funcao P() deter-
mina a probabilidade daquele estado realmente ser observado. O estado do
sistema pode evoluir de trés maneiras basicamente:

1. Aumento da dimensao, ou seja, X;,1 possui uma componente a mais
que Xi;
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2. Diminuicao da dimensao, ou seja, x; 1 possui uma componente a menos
que Xy;

3. Sem modificacao, x; = Xy11;

Na maioria das aplicacoes, a diferenga entre P(x;) e P(x;1) é provocada
pela adigao de mais informagoes no sistema. O que é interessante e tutil
nestes sistemas ¢é a possibilidade de extrair informacoes a respeito do estado
atual e também da proxima organizacao dos estados do sistema através da
estimacao dos estados. Isso é obtido através de trés etapas que caracterizam
os métodos Monte Carlo Seqiiénciais:

1. Predigao: Py(x11]xt);
2. Atualizacao: Pyyqi(x¢);
3. Nova Estimacao: Py (X¢11);

Uma das aplica¢oes dos métodos Monte Carlo Seqiiénciais é a modelagem
do espago de estados de um sistema dinamico. Para tal, é necessario utilizar
uma equacao que descreve a observacao, ou seja, o estado atual do sistema e
uma equacao que define o espago de estados que pode ser representada por
um processo Markoviano [16].

Outra caracteristica dos Métodos Monte Carlo é utilizar variaveis aleatérias
para resolver problemas complexos[21]. A idéia central é utilizar paramentros
para representar a distribuicao real ou hipotética de algum problema, e
realizar a estimacao dos valores desses parametros amostrando essa distri-
buigao[15].

Neste ponto, é possivel notar a relacao entre os métodos Monte Carlo
Seqiiénciais e o rastreamento baseado em modelos. Dessa forma pode-se
modelar o problema do rastreamento de multiplos objetos como um problema
de estimacao de estados em um sistema dinamico, utilizando métodos Monte
Carlos Seqiiénciais e suas especializacoes, como o filtro de particulas.
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Capitulo 3

Trabalhos Correlatos

Ao analisar atentamente as técnicas de rastreamento de multiplos objetos
que existem atualmente, é possivel identificar duas abordagens como comenta
Spengler et al. [37]. A primeira diz respeito a utilizacdo de vérios rastrea-
dores de apenas um unico objeto, em outras palavras, para cada objeto da
cena existe um rastreador que o segue. Muitas vezes essa abordagem nao
possui a visao completa do espaco de solucoes e nem compreende o problema
do rastreamento de multiplos objetos como um todo, gerando solucoes sub-
Otimas. A outra abordagem ¢é utilizar um rastreador de multiplos objetos
puro, que possui uma visao completa do dominio do problema. No entanto,
esta abordagem também tem suas desvantagens como, por exemplo, o alto
custo pago pela alta dimensionalidade do espaco de estados.

Diversos sistemas de rastreamento de multiplos objetos tém sido desenvol-
vidos e algumas técnicas empregam a combinacao de identificacao de regioes
(blob identification) e subtracdo do plano de fundo. Nesta abordagem o
modelo de observagao utilizado para interpretar a imagem permite, facil-
mente, que dois objetos ocupem o mesmo ponto no espaco, pois rastreadores
independentes tendem a encontrar os alvos que mais se aproximam do mo-
delo utilizado. Para resolver esse problema, Marccormick [17] propoe um
principio probabilistico de exclusao a fim de impedir que dois objetos se in-
tegrem quando suas configuracoes se tornarem similares, e dessa forma, o
modelo de observagao continue interpretando os dados da imagem no ambito
de dois objetos.

Perner [27] também utiliza a técnica de subtracao de plano de fundo e uma
imagem de referéncia para inferir a localizagao de suinos em um estdbulo. A
cada imagem adquirida, os objetos sao separados do plano de fundo utili-
zando a imagem de referéncia e os limites fisicos do estabulo sao obtidos
aplicando um limiar ao histograma da imagem em tons de cinza, a fim de
determinar se as fronteiras do estabulo estao ocultando os suinos. De posse
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dessas informacgoes e determinando a posicao dos objetos com base no seu
centro de massa e um vetor de movimento, é possivel inferir a posicao sub-
seqiiente do objeto, mesmo que ele esteja sendo ocultado por outro objeto
ou pelos limites do estdabulo.

Em varias técnicas de rastreamento os contornos dos objetos sao apro-
ximados por modelos paramétricos como em Isard et al [12] que aproxima
o contorno de objetos a curvas B-spline e também existem técnicas que uti-
lizam contornos ativos para modelar a forma dos objetos. A utilizagao de
contornos ativos é mais empregada quando se necessita extrair informacoes
sobre o comportamento do objeto de interesse. Twining et al [41] descreve
a utilizacao de contornos ativos para o rastreamento robusto de roedores em
ambiente de laboratdrio com objetivos similares aos do Projeto Topolino. No
entanto, nao trata do rastreamento de multiplos objetos nem de uma possivel
interagao entre eles.

Nguyen e outros [22] argumenta que utilizar modelos com um nimero fixo
de parametros pode prejudicar o rastreamento, uma vez que, se 0s contornos
sao aproximados a um poligono com ntmero fixo de vértices por exemplo, nao
é possivel rastrear objetos com formato arbitrario e ainda, esta aproximacao
impoe uma suavizagao dos contornos levando a identificagao inadequada dos
cantos dos objetos. Por isso, Nguyen propoe uma abordagem que nao uti-
liza modelos paramétricos e encara o problema de rastreamento como um
problema de segmentacao, que consiste em atualizar o contorno do objeto
de interesse, na imagem atual, com base nas informacoes obtidas a partir da
imagem anterior [22].

O primeiro passo da técnica apresentada por Nguyen e outros é estimar
qual serd o préoximo contorno do objeto com base no teorema de Bayes.
Em seguida, o contorno estimado sofre uma operagao morfolégica de alarga-
mento (thickening) dando origem a duas regioes, delimitadas pelo contorno
previsto e pelo contorno criado apds a operacao de alargamento. Depois
disso, emprega-se o algoritmo divisor de dguas (watershed) a fim de obter
o contorno atual do objeto. O algoritmo ¢ ilustrado na Figura e um
exemplo de resultado pode ser visto na Figura [3.2]

A deteccao de bordas desempenha um papel muito importante nesta
técnica, por isso foram utilizados trés mapas de bordas computados para
cada imagem e que dizem respeito as bordas baseadas na intensidade do
contorno atual, do contorno estimado e ainda um mapa que mantém in-
formagao sobre as bordas baseadas no movimento realizado pelos objetos da
cena (motion edges). No entanto, esta técnica nao lida com rastreamento de
multiplos objetos e também é necessario que o contorno no primeiro quadro
seja indicado pelo usuério.

Por outro lado, utilizando modelos paramétricos pode-se modelar o ras-
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Figura 3.1: Ilustracao da execucao de um passo do algoritmo de rastreamento
de Nguyen et al. Fonte: Nguyen [22].

Figura 3.2: Exemplos de resultados obtidos por Nguyen et al. Fonte: Nguyen

23).

treamento como um problema de estimagao. Técnicas poderosas, como filtro
de Kalman [7] e filtros Monte-Carlo [16], podem ser associadas aos mode-
los a fim de inferir o valor dos parametros. Em situacoes nas quais é ne-
cessario rastrear um grande nimero de objetos do mesmo tipo ou naquelas
em que necessita-se lidar com objetos de formato complexo ou articulados,
a utilizacao de modelos para caracterizar o comportamento dinamico e a
aparéncia dos objetos é predominante. Este tipo de rastreamento consiste
em encontrar uma configuragao que se aproxime do modelo estipulado, o que
resulta em uma estimacao robusta da posicao do objeto. O rastreamento do
movimento das maos utilizando um modelo 3D e a utilizacao de grafos para
a ordem de visibilidade dos objetos é descrito em [31].

Outra técnica utilizada para rastrear multiplos objetos é o filtro de
particulas, que utiliza multiplas amostras discretas para representar a distri-
buicao da probabilidade da posigdo dos objetos rastreados [13]. O filtro de
particulas e as suas variagoes (Condensagao[I2], Condensagao Subordinada)
permitem o desenvolvimento de ferramentas robustas de rastreamento uma
vez que estas técnicas nao sao limitadas a sistemas lineares nem requerem
que o ruido presente seja Gaussiano como acontece no Filtro de Kalman.
Mais detalhes sobre esta técnica sao apresentados no Capitulo 4.

Ao contréario da utilizacao de grafos para determinar se um objeto estd
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Figura 3.3: Representacao de particulas de multiplos objetos. A esquerda,
representacao basica e a direita, propagacao temporal das conexoes de su-
bordinagao. Fonte: Tweed et al [39).

sendo ocultado por outro, Tweed et al [39] extende o algoritmo de Con-
densacao introduzindo a Subordinagao e o principio probabilistico de ex-
clusao para lidar com a oclusao em um conjunto de particulas. Uma particula
¢é dita subordinada quando outra a oculta total ou parcialmente, conforme
o esquema mostrado na Figura Kahn et al[13] também utiliza filtro de
particulas e um modelo de movimento baseado em campos aleatérios de Mar-
kov (MRF - Markov Random Fields) a fim de rastrear corretamente objetos
que interagem entre si, no caso, formigas Flgura 3

Figura 3.4: Exemplo da utilizacao do Principio de Exclusao baseado em MRF
utilizado por Kahn et al [13].

Katja et al [25] propoe um filtro de particulas adaptativo baseado em
cores. As cores podem fornecer caracteristicas visuais atrativas para o ras-
treamentos de objetos nao rigidos, no entanto, a cor de um objeto pode variar
ao longo do tempo devido a iluminagao, mudanga do angulo de visao e dos
parametros do dispositivo de captura de video.

Para lidar com estes problemas de mudanca de aparéncia foram empre-
gados modelos de cor que se adaptam durante o processamento baseados em
uma funcao que atribui pesos maiores as distribuicoes que possuem histo-
gramas coloridos mais semelhantes. Por outro lado, Raja et al[30] utiliza
modelos coloridos baseados no espaco de cores HS (H - matiz, S - saturagao)
para minimizar a influéncia da iluminagao representada pelo componente
V (V - valor, intensidade) e para o rastreamento e segmentacao, emprega
Mistura de Gaussianas e o Algoritmo EM.
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Capitulo 4

Filtro de Particulas

O rastreamento de multiplos objetos pode ser interpretado como um pro-
blema de estimacao de estados de um nimero desconhecido de alvos que se
movimentam em um sistema dinamico[II] e com a utilizagao de filtros predi-
tivos € possivel estimar o estado 6timo do sistema. Para isso, deve-se utilizar
um modelo matematico da dinamica do sistema para propagar os estados e
depois, combinar a estimaticao com a probabilidade dos estados realmente
terem ocorrido [7]. Existem diversos filtros preditivos, como o Filtro de Kal-
man e o filtro de particulas, que sao apropriados para diferentes tipos de
modelagens do sistema. Os filtros preditivos sao particularmente interessan-
tes quando se trabalha com dados corrompidos e ruido, como por exemplo,
durante o rastreamento de objetos que sao constantemente ocultados por
outros.

O Filtro de Kalman considera que as variaveis aleatérias do sistema res-
peitam uma distribuicao Gaussiana e que os modelos, de dinamica e de ob-
servagao, sao lineares. Diversas vezes uma variavel Gaussiana aleatoria nao é
capaz de descrever ou aproximar o estado de um sistema dinamico, como por
exemplo, quando existem simultaneamente varias modas. Uma possivel abor-
dagem para lidar com essa limitagao é utilizar modelos paramétricos mais
poderosos como a Mistura de Gaussianas [1][30]. Outra alternativa, é em-
pregar uma representagdo baseada em amostras (ou baseada em particulas)
da distribuicao.

A representacao de uma distribuicao baseada em particulas nao é des-
crita por parametros, e sim, por um conjunto selecionado de amostras, por
isso é chamada de nao-paramétrica. Regidoes com maior densidade possuem
maior concentracao de amostras do que regioes com menor densidade de
probabilidade. A Figura demostra uma possivel representagao baseada
em particulas. Uma vez que o filtro de particulas utiliza esse tipo de repre-
sentacao, é possivel emprega-lo em uma grande quantidade de sistemas que
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possuem funcgoes de densidade de probabilidade multimodais . Outra carac-
teristica importante, é que tanto a dinamica como a observacao podem ser
nao-lineares[14].

Figura 4.1: Exemplo de representacao baseada em particulas.

Algoritmo 4.1 Filtro de Particulas

1: S° = inicializar Amostra()

2: k=1

3: TAM = tamanhoDaSequencia()

4: M = numeroDeAmostras

5. enquanto k < TAM faga
para j = 0 to M faga

2f T = fax) + w(k, j) {Predigao}

fim para
obs® = sense() {Mede o estado atual do sistema - Observagao}
10: para j =0 to M faga
11: wf“ = atribuaPesos(w?, obs) {Atualizacao}
12: fim para
13:  normalizePesos(w)
14:  se ESS(w) < % M entao

15: Skt = reamostre(S*) {Correcao}
16: fim se
177 k=k+1

18: fim enquanto

O filtro de particulas, descrito no Algoritmo 4.1, tem natureza iterativa e
possui trés etapas: predicao, atualizacao de pesos e correcao. Formalizando o
problema, considere T como sendo a variavel aleatéria multidimensional que
representa o estado do sistema no tempo k e Sy = [asf,wﬂ : 7 =1...M um
conjunto de M particulas que representam a distribuicao do sistema. Cada
particula possui um peso associado w; que indica o quanto ela ¢ significativa

para a distribuicao.
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Antes de iniciar a execucao das trés etapas citadas, o conjunto de amostras
precisa ser inicializado , o que pode ser feito de diversas maneiras. A primeira
opcao é inicializar as particulas aleatoriamente, sendo possivel também, ini-
cializar o conjunto respeitando algum tipo de distribuicao, como a normal
ou uniforme por exemplo. A desvantagem dessa abordagem é que o filtro
leva algumas iteragoes para determinar quais particulas representam melhor
a distribuicao do sistema. Por isso, opta-se por realizar a inicializacao das
particulas baseda em uma observagao prévia [I1][26]. Inicialmente, todas as
particulas sao igualmente significativas para o sistema, portanto os pesos sao
inicializados como

(4.1)

parak=1ej=1...M.
A etapa de predicao consiste em aplicar a funcéao de dinamica f sobre o
conjunto de particulas e obter os novos possives estados do sistema:

Tyl = f(fk) + Wy, (4.2)

wy, representa o ruido da predigao, geralmente Gaussiano e com média 0.
E de fundamental importancia que o ruido seja diferente para cada particula
do conjunto como serd visto mais adiante.

Assim que é finalizada a predicao, deve-se observar o real estado do sis-
tema:

U = h(Z%) + Uk (4.3)

h(Z) é a fungao que extrai as informagoes sobre o estado atual do sistema
(observagdo), e vy é o ruido da observacdo, geralmente Gaussiano e com
média 0.

O préximo passo é combinar a predicao com a observagao a fim de realizar
uma estimacao do estado do sistema. Esta etapa de atualizagao consiste
em atribuir novos pesos para as particulas de acordo com a probabilidade
condicional

wfﬂ = P(Tr+1|Uk+1) (4.4)

ou seja, as particulas que tem maior probabilidade de ocorrerem, dado a
observacao i1, recebem um peso maior do que aquelas que ocorrem com
menos freqiiéncia. Novamente é importante salientar que tanto as funcoes f
e h podem ser nao-lineares e que os ruidos v e w podem nao ser Gaussianos.
Estas caracteristicas tornam o filtro de particulas atraente para problemas
que nao podem ser resolvidos através do Filtro de Kalman, que possui uma
solucao algébrica fechada e que lida apenas com sistemas lineares e com ruido
Gaussiano.
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A 1ltima etapa realizada pelo filtro é a correcao, também chamada de
reamostragem (resampling). Uma vez que o peso de cada particula do con-
junto ja foi atualizado, é necessario decidir quais delas serao propagadas para
a proxima iteracao. Devido a essa caracteristica, curiosamente é possivel en-
contrar na literatura este filtro com o nome de Survival of the fittest. Apds
algumas iteracoes, diversas amostras podem ter se distanciado tanto da ob-
servacao que o seu peso é préoximo do zero e por isso contribuem pouco para
a distribuicao. O intuito é replicar particulas com maiores pesos, e con-
seqiiéntemente mais importantes para a distribuicao, e descartar aquelas que
possuem pouca probabilidade de ocorrer [34].

0 0.1 0.2 0.4 0.6 1

—_——
e o & @ .

Figura 4.2: Exemplo de mapeamento para a etapa de corregao.

A implementagao desta etapa consiste em mapear todas as amostras em
um intervalo [0,1] e atribuir, de acordo com os seus respectivos pesos, uma
probabilidade delas serem propagadas para a préxima iteracao. A Figura|4.2
ilustra um exemplo de mapeamento no qual, particulas com pesos maiores
possuem porgoes maiores no intervalo. Finalmente, sorteia-se um ntmero
n aleatoriamente, de acordo com uma distribuicao uniforme, e a particula
que corresponde a por¢ao n do intervalo é escolhida para ser propagada. Em
contrapartida, se a cada iteracao for feita uma reamostragem, corre-se o risco
das particulas convergirem rapidamente para aquela que possui o maior peso,
o que também nao é desejavel [18][7][34].

A solugao discutida por Rekleitis [33] é medir a qualidade de representacao
das particulas, e com base em um limiar 3, que corresponde a uma determi-
nada porcentagem do conjunto de amostras, decidir se a etapa de correcao
deve ser realizada ou nao. Durante a implementacao do filtro, o calculo do
coeficiente de variacao e do tamanho efetivo da amostra foram os mesmos
apresentados por Rekleitis.

Diversos métodos de propagacao tém sido propostos e em Rekleitis[34]
sao discutidos os trés mais comuns, enquanto Carpenter[2] apresenta um al-
goritmo mais eficiente, de ordem O(n), para a realizacao da reamostragem.
Como agora existem amostras repetidas no conjunto, é imprescindivel que
seja possivel obter de W, um valor especifico de ruido para cada particula.
Caso contrario, em poucas iteracoes todas as amostras seriam cépias da
particula com maior peso, fendmeno conhecido como colapso.

O filtro de particulas pode ser empregado de diversas maneiras como por
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exemplo, determinar qual é a posicao de um objeto em uma imagem, ou as
regioes que possuem maior aglomeracao dos pixels referentes a cor da pele.
A utilizagao do filtro varia conforme o problema. Rekleitis[34] e Cuevas[3]
descrevem trés formas basicas de extrair informagoes sobre o problema em
questao a cada iteracao do filtro:

o Média Ponderada: z.q = Zj\il Wi T
e Melhor Particula: x. = mazWeight(S*)

e Média Robusta: consiste em aplicar a Média Ponderada levando em
consideracao apenas as particulas que estao préximas da particula com
maior peso.

Cada método tem suas vantagens e desvantagens que devem ser conside-
radas de acordo com o problema que se deseja resolver. O filtro de particulas
tem sido emprego com bastante sucesso, nao s6 na area de Visao Computa-
cional como também na robética e economia sendo uma alternativa interes-
sante para sistemas dinamicos nao-lineares e nao-Gaussianos. No entanto,
quando se aumenta a dimensao do sistema, é necessario aumentar a quanti-
dade de amostras para que elas possam representar melhor a distribuicao, o
que acaba encarecendo o processo[I2]. De forma geral, sao empregadas de
cem a mil particulas dependendo do problema e também existem casos de
sucesso na utilizagao do filtro de particulas, com algumas otimizacoes, para
rastreamento em tempo real[14].

= [rymamib|

(@) (b)

Figura 4.3: Modelo de estado de um camundongo, com as coordenadas x e
y do centro de massa, eixo maior (ma) e menor (mi) da elipse e angulo de
inclinacao 6.

Um exemplo pratico da aplicagao do filtro de particulas no rastreamento
de trés camundongos sera apresentado a seguir. Considere o vetor de estados
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e o modelo de observacao discutidos na secao 2.2.1 e ilustrado novamente
na Figura 4.3 Foram empregados trés filtros de particulas, uma para cada
camundongo, para efetuar o rastreamento durante o experimento Campo
Aberto. A Figura demonstra as etapas da primeira iteracao dos filtros
de particulas utilizados.

Inicialmente, os filtros devem receber uma imagem pré-processada na qual
se encontram apenas os objetos de interesse, como ilustra a Figura (a).
Logo em seguida, as particulas de cada filtro sao inicializadas, como pode
ser visto na Figura [4.4{b). Neste exemplo, as particulas foram inicalizadas
com base em uma observacao prévia com a adi¢ao de um ruido Gaussiano
aleatorio, com média 0 e desvio padrao 1. A préxima etapa consiste em
realizar a predic¢ao do estado do sistema com base em um modelo de dinamica,
que foi implementado com base no movimento Browniano. A Figura [4.4fc)
mostra esta etapa. Nota-se que as particulas sofreram um deslocamento
aleatério, caracteristico do movimento Browniano.

Na préxima etapa, o modelo de observacao extrai informagcoes relaciona-
das com o estado do sistema, como pode ser visto na Figura (d) Em se-
guida, a etapa de atualizacao de pesos combina as informacgoes da observagao
com a predigao realizada, atribuindo pesos maiores para as particulas que
estao mais proximas da observagao, como mostra a Figura[f.4(e). Na tltima
etapa, chamada de correcao ou reamostragem, as particulas sao mapeadas
em um intervalo entre 0 e 1 de acordo com o seu peso. Entao, sorteia-se um
nimero aleatorio e a particula que corresponde ao intervalo sorteado é sele-
cionada para continuar no conjunto de amostras. Ao final desta etapa, todas
as particulas voltam a possuir o mesmo peso, ou seja, todas sao igualmente
importantes para a distribuicao, como pode ser visualizado na Figura (f)
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Figura 4.4: (a) Imagem segmentada restanto apenas os objetos de interesse.

(b) Inicializacao das Particulas. (c¢) Predigao. (d) Observagao, medida atual
do estado do sistema. (e) Atualizagao de pesos. (f) Correcao
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Capitulo 5

Implementacao

Ao longo deste trabalho foram implementadas duas técnicas de rastreamento
de multiplos objetos, a primeira baseada apenas em segmentacao por limia-
rizacao e diferenca entre imagens que foi implementada através de um plugin,
o Topolino Tracker, para o ImagelJ. Ja a segunda técnica, uma framework
baseada no filtro de particulas, foi implementada para resolver os proble-
mas de rastreamento detectados pelo médulo Topolino Tracker e também foi
escrita para ser facilmente integrada a plataforma SIGUS[28]. O médulo im-
plementado ilustra a dificuldade e problemas existentes no rastreamento de
multiplos objetos. Apesar de utilizar técnicas simples, serve como base para
a comparagao com técnicas mais sofisticadas como o filtro de particulas.

A implementacao do médulo para rastreamento de multiplos camundon-
gos foi realizada utilizando a linguagem Java a fim de utilizar diversos re-
cursos proporcionados pela ferramenta ImageJ, também escrita em Java. O
ImageJ é um software de dominio publico, com cédigo-fonte aberto, para o
processamento e analise de imagens. O software permite, de maneira sim-
ples, o acréscimo de novos médulos, também escritos em Java, para expandir
ainda mais suas funcionalidades.

Diversos médulos adicionais estdo disponiveis no sitid'] do software e em
particular os médulos ParticleAnalyzer (neste caso, o substantivo “Particle”
nao estd relacionado com o filtro de particulas) e MultiTracker que foram uti-
lizados durante o desenvolvimento do médulo. O médulo ParticleAnalyzer é
um identificador de regioes, bastante simples, que percorre uma imagem limi-
arizada até encontrar um pixel que corresponde ao plano de fundo (o ImageJ
considera que pixels com valor 255 correspondem ao plano de fundo). Em se-
guida, o plugin busca, a partir do ponto encontrado, um pixel que esteja sob
a borda do objeto. Depois, a borda é seguida até o ponto inicial, resultando

thttp://rsb.info.nih.gov/ij/
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em uma regiao. Ja o MultiTracker utiliza os centros de massa das regioes
identificadas em uma imagem, para busca-los nas imagens subseqiientes da
seqiiéncia, de acordo com um deslocamento maximo v. As implementacoes
sao discutidas nas segoes a seguir e os resultados obtidos por cada um deles
serao apresentados no proximo capitulo.

5.1 Mobdulo Topolino Tracker

A implementacgao do médulo plugin Topolino Tracker para o ImageJ, baseado
em técnicas simples, teve um papel importante na compreensao do problema
de rastreamento de multiplos objetos, além de trazer a tona problemas, como
oclusao e ruido, que deveriam ser solucionados para que o rastreamento fosse
realizado de forma eficiente.

Na etapa de segmentacgao, o médulo Topolino Tracker, subtrai cada ima-
gem da seqiiencia de uma imagem de referéncia, obtendo o plano de interesse
com os trés camundongos que devem ser rastreados durante a seqiiéncia de
imagens. Apods a subtracao de imagens, aplica-se o ParticleAnalyzer e as
regioes referentes aos camundongos sao obtidas. No entanto, durante este
processo, podem ocorrer problemas de identificacao como ilustra a Figura

b1l

=107,127

Figura 5.1: Identificacao errada dos camundongos causada por oclusao.

Neste caso, o médulo ParticleAnalyzer responsavel por identificar as
regioes da imagem, acaba identificando apenas uma regiao ao invés de trés,
uma vez que os camundongos estao muito proximos. Uma alternativa seria
aplicar a operacao morfologica de erosao até que se obtivesse novamente trés
regioes, respectivas a cada camundongo. FEm contrapartida, isso causaria
sérios danos na forma dos camundongos o que influenciaria no calculo do
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seu centro de massa além de ser um procedimento que pode consumir algum
tempo a mais de processamento.

Outro problema detectado durante a utilizacao do Topolino Tracker, foi
a identificagao errada do camundongo quando existe um ruido intenso na
imagem, como mostra a Figura[5.2] A arena, onde é realizado o experimento
Campo Aberto, possui paredes feitas de acrilico e que nao sao totalmente
fixas. Portanto, sempre que os camundongos tocam as paredes, elas se de-
formam ou se movem mesmo que com pouca intensidade. Isso causa ruido
pois, quando ¢ realizada a subtracao de imagens, as paredes da arena ja nao
estao mais no local original. Ou seja, o plano de fundo sofreu uma pequena
alteracao e essa alteracao cria compenentes a mais na imagem que nao sao
os camundongos e sim, parte do plano de fundo.

=122,78
/185,108

14=120,184

i=2DD,195

it

Figura 5.2: Identificagao errada dos camundongos causada por ruido.

No entanto, quando os camundongos se encontram afastados é possivel
indentificd-los corretamente, como se pode ver na Figura [5.3] Logo apés a
identificagao das regides que contém os camundongos, o seu centro de massa
(coordenadas X e Y) ¢é obtido através de uma rotina do software ImageJ que
o calcula utilizando momentos da imagem [36]. Para cada regiao encontrada
na imagem atual, o algoritmo busca recursivamente nas imagens posteriores
um centro de massa que esteja dentro de um limiar v de pixels. Este limiar
serve para indicar qual é o deslocamento maximo que o camundongo pode
realizar. Quando o novo centro de massa é encontrado, ele é acrescentado a
uma lista de coordenadas que correspondem ao rastro daquele camundongo.

5.2 Particle Filter Tracker

Os resultados obtidos pelo médulo Topolino Tracker foram pouco precisos,
portanto houve a necessidade da implementacao de uma técnica que supe-
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T 4=707,79

1=215,142

-~

‘3=139,183

Figura 5.3: Identificacao correta dos camundongos.

rasse os problemas de rastreamento que foram encontrados. Por isso, uma
framework para rastreamento baseada no filtro de particulas foi desenvol-
vida que pode ser facilmente integrada a plataforma SIGUS. A framework
é bastante genérica e permite que o filtro seja especializado para cada tipo
de problema e a sua utilizacdo nao é restrita ao rastreamento de multiplos
objetos. Sendo possivel criar, através da framework, rastreadores de um
unico objeto ou de varios objetos de tipos diferentes. A discussao tedrica do
filtro ja foi realizada no Capitulo 4 e agora serao discutidos os detalhes de
implementagao.

A framework implementada visa facilitar a reutilizacao de cdédigo e a
especializacao de classes para cada problema. Para exemplicar uma possivel
utilizagao das classes desenvolvidas, considere um imagem na qual se deseja
rastrear a face e as maos de uma pessoa. Seriam necessarios dois modelos,
de dinamica e de observacao, e dois filtros de particula, um para cada objeto
para efetuar o rastreamento. O modelo de observagao poderia aproximar a
face a uma elipse e utilizar um modelo linear de movimento para identificar a
face da pessoa no decorrer das imagens. As maos poderiam ser modeladas a
partir de modelos 3D ou ainda, modelos baseados em momentos da imagens
com um modelo dinamico mais sofisticado.

Apesar do filtro implementado ser genérico, aqui sera detalhada a uti-
lizagao da framework para o rastreamento de trés camundongos durante o
experimento Campo Aberto. Devido a dificuldade inerente a modelagem de
um sistema complexo com trés objetos que se movem e interajem entre si,
optou-se por utilizar um filtro de particulas para cada camundongo, empre-
gando o mesmo modelo de observacao e de dinamica pois os objetos sao do
mesmo tipo.

O modelo de observacao é especificado na classe ObservationModel que
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deve ser estendida e especializada de acordo com o problema em questao. O
modelo aproxima a forma do camundongo a uma elipse utilizando a classe
Measurements disponivel no ImageJ e calcula o centro de massa do camun-
dongo novamente através da ParticleAnalyzer, conforme ilustra a Figural5.4
Esta classe nao armazena valores, apenas fornece o estado do sistema na ima-
gem i através do método sense(), que retorna um objeto do tipo Particle.
No nivel mais baixo na hierarquia da framework, a classe Particle corres-

(@) (b)

Figura 5.4: Modelo de Obervagao. A forma dos camundongos é aproximado
a uma elipse e os pontos em vermelho, verde e azul correspondem ao centro
de massa.

ponde a uma amostra (particula) da distribuigdo do sistema que armazena
as informacoes referentes aos possiveis estados do sistema como:

e Coordenada X do Centro de Massa do Camundongo;
e Coordenada Y do Centro de Massa do Camundongo;
e Circularidade da Elipse;

° Angulo de inclinacao da Elipse;

O angulo de inclinacao é o angulo formado entre o eixo maior da elipse
e o eixo z. A circularidade é a propriedade da Elipse que indica o quanto
ela é alongada, assumindo valores entre 0 e 1. No caso da ocorréncia de um
circulo perfeito, o valor da circularidade é igual a 1. Esta medida é calculada
da seguinte forma

¢ = 4r(area/perimetro?) (5.1)

A dinamica do sistema ¢é definida pela classe MotionModel da qual de-
vem surgir especializa¢oes como LinearMotionModel, AngularMotionModel,
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BrownianMotionModel e assim por diante. Inicialmente o modelo implemen-
tado adicionava uma velocidade v a cada componente do centro de massa do
camundongo, acrescentando também um ruido Gaussiano com média zero e
desvio padrao v. Ou seja, o modelo assumia que o camundongo se movia
sempre na diagonal com alguma dose de ruido. Em seqiiéncias com poucas
imagens este modelo nao apresentou problemas, no entanto, em seqiiéncias
de testes que sao consideravelmente maiores, o modelo nao representava o
movimento real dos camundongos e dessa forma, as particulas se degena-
ravam rapidamente. A Figura [5.5| exibe iteragoes intermediarias do filtro,
sendo possivel verificar que grande parte das particulas utilizadas se tornam
pouco significativas, mesmo apds a reamostragem, pelo fato do modelo de
dinamica nao ser adequado.

la. iteracdo 7a. iteracdo 16a. iteragdo
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Figura 5.5: Degeneragao das particulas apés algumas iteragoes do filtro.

Por este motivo, houve a necessidade de implementar um novo modelo
de dinamica para o sistema. A classe BrownianMotionModel foi criada e
representa o Movimento Browniano, também utilizado por Maybank [19]
e Cuevas [3]. Este tipo de movimento é caracterizado por ser aleatério e
estd relacionado com o movimento de um objeto em suspensao (um grao de
pélen na dgua, por exemplo) causado pelo choque das suas moléculas com
aquelas que compoem o meio [4]. A Figura mostra as mesmas iteracoes
da imagem anterior mas dessa vez as particulas se comportam de acordo com
o Movimento Browniano.

No topo da hierarquia, a classe ParticleFilterTracker aplica, de fato, o
filtro de particulas portanto implementa os métodos para predicao, atua-
lizacao e reamostragem. Esta classe armazena referéncias para os modelos
de observacao e de dinamica, e a colecao de particulas que representa a dis-
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Figura 5.6: Conjunto de particulas com menor degeneracao ao utilizar a
dinamica do Movimento Browniano.

tribuicao do sistema. Métodos utilitarios sao fornecidos para inicializar as
particulas aleatoriamente ou seguindo uma distribuigao Gaussiana. A Fi-
gura mostra a implementacao realizada em linguagem Java do algoritmo
apresentado no Capitulo 4, enquanto a Figura [5.8| representa o diagrama de
classes proposto para a framework.

public Particle[] track(ImagePluz imp, ImageProcessor ip){
predict (] ;
sense (inp,ip, index):
update () ;
normalize () ;
if(ES55() < (betha * numParticles))/{
resample ) ;
}

return samnples:;

Figura 5.7: Implementacao do filtro de particulas

As classes descritas até o momento compée o nucleo da framework. No
entanto, resta definir como utilizar o filtro pois ele nao faz nada além de
estimar os estados do sistema. Agora é necessario realmente aproveitar as in-
formacoes provenientes do filtro para realizar o rastreamento. Para isso, uma
nova classe foi implementada, a ParticleFilterController que tem por obje-
tivo controlar e utilizar as informacoes geradas pelos trés filtros de particulas
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Figura 5.8: Diagrama de Classes UML para a Framework proposta.

empregados no problema em questao.

Conforme descrito na secao anterior, um dos maiores problemas a se-
rem combatidos é a oclusao causada quando os camundongos estao muito
proximos. E nesta situagao que o filtro terd um papel importante. O filtro
de particulas foi utilizado para ajudar o modelo de observacao a identificar

corretamente o centro de massa dos camundongos.

Quando a observacao

assinala que foi encontrado um nimero menor de regides do que o previsto,
a particula mais significativa de cada filtro sera utilizada para tomar lugar
das observagoes incorretas.
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Capitulo 6

Experimentos e Resultados

O problema a ser resolvido ¢é rastrear simultaneamente trés camundongos
durante um experimento denominado Campo Aberto. Este experimento,
inicialmente descrito por Calvin S. Hall em 1930, avalia o comportamento
locomotor e o estado emocional do animal [5]. O laboratério do Centro de
Ciencias Bioldgicas e da Saude da Instituicao, que realiza este experimento,
utiliza como parametros para avaliacdo a distancia percorrida (freqiiéncia de
exploracao horizontal) e a quantidade de vezes que o camundongo eleva as
patas dianteiras e o tronco (freqiiéncia de exploragao vertical). O escopo
das implementagoes realizadas neste trabalho é extrair informagoes sobre
a exploracao horizontal de cada camundongo, enquanto outro trabalho de
pesquisa, que esta sendo realizado pelo Projeto Topolino, emprega técnicas
de aprendizagem de maquina para avaliar a exploracao vertical.

O experimento Campo Aberto é realizado em uma arena cilindrica, de
40cm de diametro com paredes de acrilico translicido, com 30cm de altura
colocada sobre uma base de madeira recoberta com férmica, a qual é sub-
dividida em doze quadrantes de 104,7 cm? cada. A vista superior da arena
descrita ¢ mostrada na Figura com a presenca de dois camundongos e a
vista lateral do experimento ¢é ilustrada na Figura [6.1p.

Para a realizacao dos experimentos iniciais foram utilizadas trés seqiiéncias
com 294 (A), 476 (B) e 549 (C) imagens respectivamente, capturadas de trés
videos distintos, do experimento Campo Aberto. Os videos foram gravados
com resolugao de 320 x 240 pixels, por uma camera digital Canon Powershot
A80. As imagens foram convertidas para tons de cinza e posteriormente fo-
ram organizadas em pilhas E] representando cada seqiiéncia, através do Ima-
geJ. Todos os testes foram realizados em um computador pessoal, com pro-
cessador AMD Athlon 64 3000+ (Clock de 1.8GHz), 1GB de meméria RAM

'Recurso existente no ImageJ que permite agrupar véarias imagens a fim de facilitar a
manipulagao das mesmas.
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(@)

Figura 6.1: (a) Vista Superior. (b) Vista Lateral.

e sistema operacional Conectiva Linux 10.

Inicialmente, o plugin Topolino Tracker foi testado utilizando as seqiiéncias
de imagens descritas anteriormente, e os resultados preliminares ajudaram na
compreensao das técnicas bésicas de segmentacao e também na identificagao
dos principais problemas de rastreamento, como oclusao e ruido. Assim que
um camundongo ¢é identificado pela primeira vez na imagem, um novo rastro
é iniciado. O rastro representa a identificacao, de um objeto através de seu
centro de massa, e continua existindo enquanto aquele objeto continuar sendo
identificado corretamente. Nas imagens seguintes quando um camundongos
é encontrado, o rastreador verifica se ele é o mesmo que foi identificado no
rastro da imagem anterior tendo como base uma velocidade maxima v. Caso
o camundongo tenha se movido com uma velocidade superior a determinada,
o médulo considera que existe um novo objeto, e inicia um novo rastro.

Utilizando a primeira seqiiéncia com 294 imagens, o modulo detectou 40
rastros distintos. Ja utilizando as 476 imagens da segunda seqiiéncia, foram
identificados 31 rastros diferentes e com a tltima e maior seqiiéncia, com
549 imagens, foram encontrados 21. O resultado ideal seria que apenas 3
rastros fossem encontrados, que é a quantidade de camundongos presentes
nas imagens.

Essas discrepancias ocorrem devido a dificuldade em determinar a conti-
nuidade do movimento realizado pelo camundongo utilizando técnicas sim-
ples. Quando o animal faz mudancas abruptas na direcao ou quando ele
interage com outro camundongo, o médulo acaba criando erroneamente um
novo rastro, acreditando ser um novo animal.

A Tabela [6.1] apresenta a distancia percorrida por cada objeto detectado
e a quantidade de quadros nos quais ele foi identificado na seqiiéncia C. Nos
casos em que os camundongos encontram-se separados, é possivel identifica-
los e rastrea-los corretamente como mostra a Figura [6.2

Alguns rastreamentos realizados de forma incorreta sao ilustrados na Fi-
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Tabela 6.1:

Rastro | Distancia Percorrida | Total de Quadros
1 44.809505 475
2 39.336815 15
3 3.669784 5
4 5.78424 3
5 9.065568 133
6 69.717445 8
7 1.4967653 10
8 25.716734 16
9 55.113926 59
10 21.926954 8
11 40.773617 55
12 57.768803 30
13 120.29482 268
14 22.200516 3
15 3.7178595 )
16 62.261097 68
17 19.607477 8
18 16.4123 36
19 12.875804 7
20 1.6525261 2
21 78.96609 61

Melhor resultado obtido pelo Topolino Tracker utilizando a

seqiiéncia de imagens C. Distancia Percorrida em pixels
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Figura 6.2: Exemplos de rastreamentos corretos.
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Figura 6.3: Exemplos de rastreamentos incorretos.
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gura na qual percebe-se a influéncia de ruido causando a identificacao
errada de um objeto (a), a detec¢do incorreta de apenas 1 objeto quando os
trés camundongos encontra-se muito préximos (b) e a nao identificagao de
um camundongo (c).

Ap0s estes resultados preliminares ficou evidente que o médulo Topolino
Tracker apresenta sérios problemas que prejudicam o rastreamento. Ficou
claro também que seria necessario eliminar, de alguma forma, o ruido que
aparece apés a subtracao de imagens. A fim de resolver esse problema, foi
feita na fase de segmentacao a operacao morfoldgica de fechamento. A fase
de pré-processamento é ilustrada na Figura [6.4]

A primeira etapa da segmentacao consiste em, para cada imagem da
sequéncia (Figura [6.4(a)), aplicar a limiarizacao (Figura [6.4(b)). J4 com
as imagens binarizadas, faz-se a subtracao do plano de fundo com base em
uma imagem de referéncia (Figura[6.4{d)) e inverte-se o valor dos pixels da
imagem resultante (Figura [6.4e)). Como comentado anteriormente, essas
operacoes nao eliminam o ruido nas imagens que pode causar identificacao
incorreta dos camundongos. Para eliminar ruidos e separar os camundongos
quando eles nao se encontram tao préximos, aplica-se a operacao morfoldgica

de fechamento (Figura [6.4]f)).

(a) (b) (c)

rm

Figura 6.4: (a) Imagem capturada pela camera. (b) Imagem Limiarizada. (c)
Imagem de Referéncia Limiarizada. (d) Resultado da subtragao da imagens.
(e) Inversao dos pixels. (f) Resultado da operagao de fechamento.

Apos esta alteracao na etapa de segmentacao, um novo conjunto de

seqiiéncias de imagens foi preparado. Foram criadas 9 pilhas, cada uma
com 50 imagens, numeradas de 1 a 9, contendo apenas situagoes de interesse
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para o rastreamento. Ou seja, as imagens escolhidas para formar as pilhas
sao de situagoes nas quais aparecem ruido ou aquelas que mostram algum
tipo de interacao entre os camundongos.

Com as novas imagens de teste, o médulo Topolino Tracker obteve re-
sultados melhores em relacao as seqiiéncias de imagens anteriores. O me-
lhor resultado havia encontrado 21 “camundongos” (rastros) diferentes e na
seqiiéncia 5 foram encontrados 6 rastros como mostra a Tabela[6.2] J& o pior
resultado foi de 17 rastros encontrados na seqiiéncia 3.

Rastro | Distancia Percorrida | Total de Quadros
1 56.75358 9
2 21.406218 6
3 47.399788 28
4 38.709373 42
) 30.702118 41
6 57.928196 20

Tabela 6.2: Melhor Resultado obtido pelo Topolino Tracker utilizando a
seqiiéncia de imagens 5. Distancia Percorrida em pixels.

Como grande parte do ruido foi eliminado, o mdédulo Topolino Trac-
ker apresentou melhoras em relagao aos resultados anteriores. No entanto,
ainda existe identificacao incorreta dos camundongos quando eles permane-
cem muito préoximos por algum tempo. Ja utilizando o filtro de particulas,
é possivel identificar os trés camundongos em todas as nove seqiiéncias de
teste, utilizando 100, 200, 500 ou 1000 particulas. Para facilitar a visua-
lizacao dos resultados, serao apresentados apenas aqueles realizados com um
conjunto de 100 particulas. A Tabela [6.3| mostra o rastreamento correto dos
camundongos na seqiiéncia 5.

Rastro | Distancia Percorrida | Total de Quadros
1 2033.754 50
2 1727.746 20
3 1655.741 50

Tabela 6.3: Resultado obtido pelo filtro de particulas utilizando a seqiiéncia
de imagens 5. Distancia Percorrida em pixels.

A Figura mostra situagoes nas quais o filtro de particulas obteve
sucesso na identificacao e rastreamento dos camungondos, inclusive quando
eles estao muito proximo. Na primeira coluna da imagem, a esquerda, tem-se
as imagens provenientas da seqiiéncia, ja segmentadas. Na segunda coluna
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estd a visualizacao grafica dos dados obtidos pelo modelo de observacao e na
ultima coluna, o conjunto de particulas de cada filtro apds a atualizacao de
pesos.

 — % :
4 0 ;
/ Y g B : ¢
] S L)
- & &
v <

Figura 6.5: A esquerda, imagens segmentadas. Ao centro, visualizagao
grafica da etapa observagao. A direita, conjunto de particulas de cada filtro
apos a etapa de atualizagao de pesos.

Comparando apenas a quantidade de camundongos identificados correta-
mente, pode-se dizer que o filtro de particulas obteve um resultado superior
ao modulo Topolino Tracker, o que ja era esperado. No entanto, é necessario
verificar quao certo estd o rastreamento realizado pelo filtro de particulos.
Para isso, um banco de imagens precisa ser preparado de modo que, os ca-
mundongos sejam marcados manualmente para que seja possivel calcular o
seu centro de massa. Este sem duvida é um trabalho que demanda muito
tempo, desde a escolha das imagens até a marcacao manual dos pixels que
correspondem aos camundongos, mas ¢ de grande importancia para a ava-
liacao da técnica implementada.

Apesar disso, nao foi possivel criar tal banco de imagens. Contudo, trés
seqiiéncias de imagens (1, 5 e 9) foram escolhidas e a partir delas, um ob-
servador humano marcou manualmente, de forma empirica, um ponto que
correspondesse, aproximadamente, ao centro de massa daquele camundongo.
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Esta etapa foi realizada utilizando o software ImageJ. O intuito dessa solucao
paliativa para os testes é prover uma anélise preliminar dos resultados obtidos
pelo filtro de particulas. A Tabela[6.4mostra a diferenca média entre o centro
de massa marcado e o obtido pelo filtro, assim como o desvio padrao. Vale
ressaltar que area aproximada de um camundongo é de 100 pixels quando ele
estd em pé e 250 pixels quando nao esta.

Camundongo 1

Camundongo 2

Camundongo 3

Média

36,13668716

30,5824887

24,87906147

Desvio Padrao

28,84885971

23,28319519

17,22420969

Tabela 6.4: Diferengas entre a marcagao manual do centro de massa dos
camundongos e o resultado obtido pelo filtro de particulas, utilizando um
conjunto de 100 amostras, para a sequéncia 5. Média e Desvio Padrao em
pixels.

Apesar do filtro implementado sempre encontrar os trés camundongos, al-
gumas vezes o modelo de observacao associa erradamente o centro de massa
a um determinado camundongo. Em outras palavras, em determinadas si-
tuagoes o centro de massa do camundongo 1, é associado ao camundongo 2,
por exemplo. Isto ocorre, geralmente, quando os camundongos permanecem
juntos por muito tempo e trocam de posi¢oes no final da interacao, fazendo
com que o modelo de observacao avalie de maneira errada a correspondéncia

entre os camundongos e seus respectivos centros de massa, como pode ser
visualizado na Figura [6.6]

g
S

(a)

N

5

(b)

Figura 6.6: a) Observagao realizada no quadro 10. b) Observagao realizada
no quadro 11.
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Capitulo 7

Consideracoes Finais

A utilizacao de técnicas de Visao Computacional é uma alternativa interes-
sante para o rastreamento de animais em experimentos de laboratério. Estes
experimentos sao etapas importantes que devem ser realizadas durante o de-
senvolvimento e testes de novos farmacos. De forma geral, um observador hu-
mano € o responsavel por anotar, manualmente ou de forma semi-automatica,
o comportamento apresentado pelo animal. Esta abordagem pode sofrer com
a fadiga do observador e ainda, podem haver discrepancias entre a avaliacao
de um mesmo comportamento por um grupo distinto de observadores.

Neste contexto, o projeto Topolino propoe o desenvolvimento de um sis-
tema automatico de andlise do comportamento animal em experimentos de
laboratério, sendo uma das frentes de pesquisa a utilizacao de técnicas de
Visao Computacional para o rastreamento de multiplos objetos. Neste tra-
balho, foi realizado um levantamento bibliografico sobre as principais técnicas
utilizadas para esse tipo de rastreamento, assim como foi desenvolvida uma
framework para rastreamento baseada no filtro de particulas. Durante a
andlise preliminar, foi também implementado um moédulo para o Imagel
para o rastreamento de multiplos objetos utilizando técnicas simples de seg-
mentacao que nao apresentou bons resultados.

O rastreamento de multiplos objetos é um problema complexo que exige
técnicas mais sofisticadas para que possa ser resolvido de forma eficiente. Na
literatura, muitos autores tém utilizado o filtro de particulas com sucesso para
lidar com esse problema. Ao utilizar amostras para representar a distribuicao
de um sistema e assumir que os modelos de dinamica e de observagao podem
ser nao-lineares, o filtro de particulas se torna bastante poderoso e flexivel,
sendo empregado para estimar o estado 6timo do sistema.

Os resultados obtidos pelo filtro de particulas durante o rastreamento de
miultiplos objetos foram superiores aos obtidos utilizando técnicas simples.
No entanto, a eficiéencia do filtro de particulas esta diretamente relacionada
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com a eficiéncia dos modelos utilizados e ainda, o custo computacional au-
menta a medida que mais particulas sao exigidas para representar a distri-
buicao do sistema.

Apesar dos resultados animadores, a framework desenvolvida ainda possui
alguns pontos que precisam ser melhorados. A modelagem matematica mais
aprofundada do rastreamento de trés camundongos durante o experimento
Campo Aberto, pode proporcionar melhores resultados e resolver o problema
com o modelo de observacao citado no capitulo anterior. Adicionalmente, o
modelo de dinamica pode ser adaptativo, ou seja, pode ter seus parametros
ajustados a medida que o rastreamento é realizado. Por exemplo, a cada trés
imagens a direcao do movimento e a velocidade sao atualizadas com base nas
informagoes obtidas sobre a posicao do camundongo naquelas imagens.

A criagao, com metodologias adequadas, de um banco de imagens com
marcacoes manuais dos camundongos é de grande importancia para que, no
futuro, possam ser feitas comparagoes mais criteriosas entre técnicas de ras-
treamento. A utilizagao de outros filtros preditivos, como o filtro de Kalman,
devem ser considerados para efeito de comparacao.

Espera-se que a framework de rastreamento seja integrada a plataforma
SIGUS e que suas classes sejam estendidas para utilizagao de modelos, de
dinamica e observagao, especificos para cada problema. Todo o material
produzido ao longo deste trabalho, como cédigos-fonte e imagens, podem ser
obtidos no sitio do projeto Topolino (http://www.gpec.ucdb.br/topolino).
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