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Abstract

Tracking only one object, without occlusion and clutter
background, is a reasonably solved task in some system.
However, tracking multiple objects through persistent oc-
clusion and clutter remains a challenge. This article pre-
sents some techniques to track multiple objects and shows
some results of the first experiments, applied to laboratory
animals, using basic segmentation methods, as thresholding
and image subtraction. These preliminary experiments rein-
force the need for more sophisticated methods.

Resumo

O rastreamento de um (nico objeto, sem oclusdo e fun-
dos complexos, & um problema razoavelmente resolvido. No
entanto, o rastreamento de multiplos objetos, com oclus&o
persistente e fundo complexo, permanece sendo um grande
desafio. Este artigo apresenta algumas das principais
técnicas que vem sendo estudadas para a solucao desse pro-
blema e mostra alguns resultados preliminares de experi-
mentos, com rastreamento de animais, utilizando métodos
simples baseados apenas em segmentacéo e subtracdo de
imagens. Esses primeiros experimentos servem para des-
tacar a complexidade do problema e a necessidade de
utilizag@o de técnicas mais sofisticadas.

1. Introducao

A automatizacad0 das observacoes de comportamento de
animais em experimentos cientificos, como o teste de novos
farmacos em camundongos, € um desafio interessante para
a drea da Visad Computacional. Noldus et al [10] relata
que sistemas de rastreamento por video permitem que pes-
quisadores estudem o comportamento de animais de forma

confidvel e consistente durante longos periodos de tempo.
Os pesquisadores estao interessados em como 0s padroes
de comportamento sad modificados através da exposi¢ao a
agentes farmacoldgicos, no contexto dos testes e desenvol-
vimento de novas drogas e também da geracad de novos
gendtipos e, conseqiientemente, novos fendtipos, em pro-
gramas de mutagénese. Tais atividades sao geralmente rea-
lizadas em larga escala, com a utiliza¢a® de varias doses de
drogas, em diversos animais, a fim de produzir estatisticas
confidveis [19].

De forma particular, o rastreamento por video € ade-
guado para mensurar o comportamento locomotor expresso
como uma medida espacial (e.g. distancia percorrida, ve-
locidade, aceleracad), comportamentos raros sucedidos por
longos periodos de inatividade e comportamentos que ocor-
rem durante varias horas ou dias (andlise do comportamento
diurno, por exemplo), que um observador humano € incapaz
de realizar de forma eficiente [16]. Além de nao sofrer com
a fadiga ou distracad do observador, esta abordagem sub-
trai 0 componente subjetividade, ou viés, que pode ocorrer
guando mais de um observador classifica 0 mesmo compor-
tamento apresentado pelo animal.

O rastreamento por video nao € apenas utilizado em ex-
perimentos farmaco-médicos, como também em sistemas
para o rastreamento de animais em ambientes selvagens.
Em Tweed et al [18], € descrito o trabalho inicial para o de-
senvolvimento de um método robusto para o rastreamento
de animais em seu habitat natural. As caracteristicas pecu-
liares dos ambientes selvagens tornam o rastreamento indi-
vidual de cada animal uma tarefa ardua. De forma geral,
as cores e texturas nao sao caracteristicas suficientes para
distinguir os animais, visto que a natureza, muitas vezes
utiliza mecanismos, como a camuflagem, para dificultar a
identificaca0 visual. Em alguns casos, no entanto, a textura
pode claramente identificar animais como zebras e tigres
por conta de suas listras, como mostra o trabalho de Her-



mes et al [4].

Mas o rastreamento utilizando técnicas de Visad Com-
putacional nao se restringe apenas a animais selvagens e
de laboratdrio. O rastreamento de seres humanos em ce-
nas dinamicas tem se tornado um importante topico de pes-
quisa, uma vez que 0s humanos sao os atores principais de
diversas atividades que exigem monitoramento, como em
sistemas de vigilancia, por exemplo [20].

O rastreamento isolado de apenas um objeto ou de varios
pequenos objetos, com oclusdo? transiente, pode ser reali-
zado de forma confidvel e satisfatéria em alguns sistemas.
No entanto, rastrear mdltiplos objetos ou pessoas em um
ambiente com muita aglomeracao e oclusao persistente per-
manece sendo um desafio.

Este artigo apresenta algumas técnicas de Visad Compu-
tacional para o rastreamento de mdltiplos objetos e também
demonstra os experimentos e implementacdeés iniciais de
um médulo para o rastreamento de maltiplos camundongos
para o projeto Topolino. Este projeto, ainda em fase inicial,
tem como objetivo o desenvolvimento de um sistema com-
putadorizado para a segmentacao e rastreamento de animais
de laboratério, utilizando técnicas de Visado Computacional.

O projeto Topolino estd sendo realizado pelo Grupo de
Pesquisa em Engenharia e Computacad e pelo Centro de
Ciéncias Bioldgicas e da Sadde da Universidade Catdlica
Dom Bosco. Mais informagdeés sobre o projeto podem ser
obtidas no sitio http://www.gpec.ucdb.br/topolino.

A seca0 2 apresenta algumas técnicas para rastreamento
de mdiltiplos objetos, jd a secao 3 trata de técnicas bésicas de
segmentacao por limiarizacad e por diferenca de imagens.
As secOes 4 e 5 mostram, respectivamente, alguns aspectos
da implementac@0 e dos experimentos realizados. Os re-
sultados iniciais podem ser vistos na se¢ao 6 e na secao 7
tem-se as consideracdgs finais e os trabalhos futuros.

2 Trabalhos Correlatos

Diversos sistemas de rastreamento de mudiltiplos obje-
tos tém sido desenvolvidos e algumas técnicas empregam a
combinacad de identificacad de regideés (blob identification)
e subtracad do plano de fundo. Nesta abordagem o mo-
delo de observacao utilizado para interpretar a imagem per-
mite, facilmente, que dois objetos ocupem o0 mesmo ponto
no espaco, pois rastreadores independentes tendem a encon-
trar os alvos que mais se aproximam do modelo utilizado.
Para resolver esse problema, Marccormick [8] propdé um
principio probabilistico de exclusao a fim de impedir que
dois objetos se integrem quando suas configuracoes se tor-
narem similares, e dessa forma, o modelo de observacao
continue interpretando os dados da imagem no ambito de
dois objetos.

10cluszo & a situagio na qual o objeto ou entidade de interesse & ocul-
tado por outra entidade, que pode ou n&o ser do mesmo tipo

Perner [12] também utiliza a técnica de subtracad de
plano de fundo e uma imagem de referéncia para infe-
rir a localizacad de suinos em um estabulo. A cada ima-
gem adquirida, os objetos sao separados do plano de fundo
utilizando a imagem de referéncia e os limites fisicos do
estdbulo sao obtidos aplicando um limiar ao histograma da
imagem em tons de cinza, a fim de determinar se as fron-
teiras do estabulo estad ocultando os suinos. De posse des-
sas informac@gés e determinando a posi¢ad dos objetos com
base no seu centro de massa e um vetor de movimento, €
possivel inferir a posicad subseqiiente do objeto, mesmo
que ele esteja sendo ocultado por outro objeto ou pelos li-
mites do estdbulo.

Em vdrias técnicas de rastreamento o0s contornos dos ob-
jetos sao aproximados por modelos paramétricos, como em
Isard et al [5], que aproxima o contorno de objetos a curvas
B-spline. Também existem técnicas que utilizam contor-
nos ativos para modelar a forma dos objetos. De forma ge-
ral, a utilizac@d de contornos ativos € mais utilizada quando
se necessita extrair informac@es sobre o comportamento do
objeto de interesse. Twining et al [19] descreve a utilizacad
de contornos ativos para o rastreamento robusto de roedores
em ambiente de laborat6rio com objetivos similares aos do
projeto Topolino. No entanto, o trabalho de Twining et al
nao trata do rastreamento de mdltiplos objetos nem de uma
possivel interagad entre eles.

Nguyen et al [9] argumenta que utilizar modelos com
um ndmero fixo de parametros pode prejudicar o rastrea-
mento, uma vez que, se 0s contornos sao aproximados a um
poligono com ndmero fixo de vértices por exemplo, nao €
possivel rastrear objetos com formato arbitrdrio e ainda, esta
aproximacao impdeé uma suavizacao dos contornos levando
a identificacao inadequada dos cantos dos objetos.

Por outro lado, utilizando modelos paramétricos pode-se
modelar o rastreamento como um problema de estimacao.
Técnicas poderosas, como filtro de Kalman [2] e métodos
de Monte Carlo Sequienciais [7], podem ser associadas aos
modelos a fim de inferir o valor dos pardmetros. No entanto,
Nguyen propde uma abordagem gue nao utiliza modelos pa-
ramétricos e encara 0 problema de rastreamento como um
problema de segmentaca0, que consiste em atualizar o con-
torno do objeto de interesse, na imagem atual, com base nas
informacdgés obtidas da imagem anterior [9].

O primeiro passo da técnica apresentado por Nguyen et
al € estimar qual sera o préximo contorno do objeto com
base no teorema de Bayes. Em seguida, o contorno atual
sofre uma operagad morfoldgica de alargamento (thicke-
ning) dando origem a duas regides, delimitadas pelo con-
torno atual e pelo contorno criado ap6s a operacao de alar-
gamento. Depois disso, emprega-se o algoritmo divisor de
aguas (watershed) para se obter o contorno estimado.

Em situagGes nas quais & necessario rastrear um grande
ndmero de objetos do mesmo tipo ou naquelas em que



necessita-se lidar com objetos de formato complexo ou ar-
ticulados, a utilizacad de modelos para caracterizar o com-
portamento dindmico e a aparéncia dos objetos € predomi-
nante. Este tipo de rastreamento consiste em encontrar uma
configuracao que se aproxime do modelo estipulado, o que
resulta em uma estimagao robusta da posicad do objeto. O
rastreamento do movimento das maos utilizando um mo-
delo 3D e a utiliza¢@o de grafos para a ordem de visibilidade
dos objetos € descrito em [15].

Outra técnica utilizada para rastrear maltiplos objetos €
o filtro de particulas, que utiliza mdltiplas amostras dis-
cretas para representar a distribuicd6 da probabilidade da
posicao dos objetos rastreados [6]. O filtro de particulas e
as suas variacdes (Condensacad [5], Condensacao Subordi-
nada) permitem o desenvolvimento de ferramentas robustas
de rastreamento uma vez que estas técnicas nao sao limita-
das a sistemas lineares nem requerem que o ruido presente
seja Gaussiano como acontece no filtro de Kalman.

Tweed et al [17] extende o algoritmo de Condensa¢ad
introduzindo a Subordinacd® e o principio probabilistico
de exclusao para lidar com a oclusdd em um conjunto de
particulas. Kahn et al [6] também utiliza filtro de particulas
e um modelo de movimento baseado em campos aleatdrios
de Markov (MRF - Markov Random Fields) a fim de ras-
trear corretamente objetos que interagem entre si, no caso,
formigas.

Katja et al [11] prop8e um filtro de particulas baseado
em cores. As cores podem fornecer caracteristicas visuais
atrativas para o rastreamentos de objetos nao rigidos, no en-
tanto, podem haver variac@eés ao longo do tempo, devido a
iluminagad, mudanca do angulo de visao e dos pardmetros
do dispositivo de captura de video.

Para lidar com estes problemas de mudanca de aparéncia
foram empregados modelos de cor que se adaptam durante
0 processamento baseados em uma fun¢ao que atribui pe-
sos maiores as distribuicdés que possuem histogramas co-
loridos mais semelhantes. Raja et al [14] utiliza modelos
coloridos baseados no espago de cores HS (H - matiz, S -
saturagao) para minimizar a influéncia da iluminagao repre-
sentada pelo componente V (V - valor, intensidade) e para
0 rastreamento e segmentacao, emprega mistura de Gaussi-
anas e o algoritmo EM.

3 Segmentacgao

Na maioria das vezes, 0 primeiro passo para o rastrea-
mento de objetos € separar o plano de interesse do plano de
fundo ou detectar algum tipo de movimento. Isso implica
detectar regidés que contém os objetos de interesse.

O processo de segmentacao consiste em subdividir uma
imagem em partes ou objetos que a compdé [3]. A
segmentacao deve prosseguir até que os objetos de inte-
resse estejam completamente isolados, no entanto, como

nem sempre isso € possivel, as vezes € necessario traba-
Ihar com niveis de segmentacad que variam conforme o pro-
blema.

De forma geral, para imagens monocromaéticas as pro-
priedades de descontinuidade e similaridade dos pixels sao
utilizadas para realizar a segmentac@0. A descontinuidade
permite identificar e separar pontos isolados e bordas da
imagem que possuem uma mudanca abrupta dos niveis de
cinza. Ja a similaridade € a propriedade na qual se baseiam
as técnicas de crescimento de regides, limiarizacao, divisao
e fusao de regidés. Em imagens coloridas costuma-se utili-
zar a similaridade entre os histogramas em cores para efe-
tuar a segmentacd0 [13]. Diversas medidas de similarida-
des, que constituem uma extensa drea de pesquisa, podem
ser adotadas, como a magnitude e a direcad do gradiente,
distancia Euclidiana, entre outras.

3.1 Segmentacéo por Limiarizacao

Umas das técnicas mais importantes empregadas na
segmentacao de imagens € a limiarizaca0, que consiste em,
através de um valor limiar, separar os pixels da imagem
em grupos distintos. 1sso permite classificar os pixels da
imagem como sendo pertencentes ao plano de fundo ou ao
plano de interesse, caso haja agrupamentos de pixels que
favorecam uma separacao [3].

Também € possivel trabalhar com varios limiares a fim
de separar os pixels da imagem em mais grupos, no entanto,
torna-se complicado estabelecer mdiltiplos limiares que efe-
tivamente isolem as regides de interesse. Percebe-se entao
que o desempenho da limiarizaca0 estd intimamente rela-
cionado com quad bem esta particionado o histograma da
imagem.

Figura 1. (a) Imagem, em tons de cinza, cap-
turada por uma webcam. (b) Histograma
da Imagem. (c) Resultado obtido apo6s a
aplicacdo do limiar 120.

Para exemplificar, considere a Figura 1.(a), obtida
através de uma webcam, que ilustra o experimento deno-
minado Campo Aberto. Este experimento tem como ob-
jetivo extrair informag@és sobre a distdncia percorrida e a
velocidade média de um camundongo que foi exposto a um
determinado tipo de droga. Na regid0 inferior da Figura
1.(a), nota-se um ruido intenso causado pelo reflexo do ca-



mundongo no aparato de acrilico e também variagdés nos
tons de cinza do plano de fundo causadas pela iluminacao e
também pelo ruido causado pelo dispositivo de captura.

A Figura 1.(b) mostra o histograma da imagem e
percebe-se que os pixels estdd aglomerados em dois grupos
(A e B), portanto, uma limiariza¢ao € capaz de segmentar o
objeto de interesse com relativa precisad. O resultado ob-
tido ao aplicar o limiar 120 (valor do tom de cinza) pode
ser visualizado na Figura 1.(c). No grupo B € possivel notar
gue existem pelo menos mais dois picos no histograma, que
representam o fundo fora da arena e a parte de acrilico que a
compdé. Os pixels mais claros, referentes ao camundongo,
estao distribuidos por todas as regidés do grupo B.

O limiar foi escolhido variando o seu valor até encontrar
um que fosse considerado satisfatério por um observador
humano, muito embora fosse coerente selecionar o limiar
com base na média dos valores. No entanto, isso nao pro-
porcionaria uma limiarizac@0 adequada ja que introduziria
ruido proveniente dos tons de cinza referentes as bordas de
acrilico da arena. Este experimento foi realizado utilizando
a ferramenta ImageJ 2.

3.2 Segmentacdo por Diferenc a entre Imagens

O movimento € um importante atributo para que os se-
res humanos e os animais possam distinguir um objeto de
interesse do plano de fundo. Considerando um dispositivo
de captura estaciondrio e uma seqiiéncia de imagens obti-
das através dele, ao comparar duas imagens subseqiientes,
pixel a pixel, e realizando a subtracad dos seus valores em
tons de cinza, € possivel determinar se houve movimento ou
nao, uma vez que 0s componentes estacionarios sao cance-
lados na subtracad. Aplicando-se um limiar L na imagem
resultante da subtracao, torna-se possivel separar os pixels
gue representam o movimento realizado por algum compo-
nente da imagem [3].

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 in-
teresse. A escolha do limiar pode favorecer a segmentacao
do plano de interesse caso o limiar escolhido seja capaz de
distinguir se 0 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 subseqtientes, 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
€ uma imagem que contém apenas 0 objeto de interesse,
considerando que o dispositivo de captura seja estacionario
e 0 plano de fundo seja imével e que nao sofra variagdes ao
longo do tempo. O processo € ilustrado na Figura 2.

20 ImageJ esta disponi vel em http://rsb.info.nih.gov/ij/

Caso o plano de fundo nao seja totalmente imdvel, como
€ 0 caso do exemplo, no qual o aparato de acrilico se movi-
menta sempre que 0 camundongo o toca, surgem ruidos na
imagem, como pode ser observado na Figura 2.(c).

Figura 2. a) Imagem de referéncia ja limiari-
zada. b) Imagem da seqliéncia que contém o
objeto de interesse. c) Resultado obtido apos
subtracdo da imagem atual pela imagem de
referéncia.

4 Implementagao

A implementacdd do mddulo para rastreamento de
mdltiplos camundongos estd sendo realizada utilizando a
linguagem Java a fim de utilizar diversos recursos propor-
cionados pela ferramenta ImageJ, também escrita em Java.
O ImageJ € um software de dominio pdblico, com cédigo-
fonte aberto, para o processamento e andlise de imagens.
O software permite, de maneira simples, o acréscimo de
novos madulos, também escritos em Java, para expandir
ainda mais suas funcionalidades. Diversos médulos adicio-
nais estao disponiveis no sitio do software e em particular
os médulos ParticleAnalyzer e MultiTracker que sao a base
da implementacao apresentada neste artigo.

O mddulo ParticleAnalyzer € um identificador de regides
que percorre uma imagem limiarizada assinalando as
regideés encontradas. J& o MultiTracker utiliza as regides
identificadas para efetuar o rastreamento. Para realizar a
segmentacao, o médulo Topolino Tracker, subtrai a imagem
atual de uma imagem de referéncia e obtém o plano de in-
teresse, com os trés camundongos que devem ser rastreados
durante a sequiéncia de imagens. Apds a subtracad de ima-
gens, aplica-se o ParticleAnalyzer e obtém-se as regides re-
ferentes aos camundongos. Estes passos sao realizados para
cada imagem da sequiéncia e utilizando as regidés identifi-
cadas na imagem atual e na anterior, sao calculadas as velo-
cidades e distancias percorridas.

5 Experimentos

O médulo de rastreamento deverd ser capaz de rastrear
trés camundongos durante um experimento denominado
Campo Aberto. Este experimento, inicialmente descrito por



Calvin S. Hall em 1930, avalia o comportamento locomotor
e 0 estado emocional do animal [1]. O laboratdrio do Centro
de Ciéncias Bioldgicas e da Sadde da Instituicad que realiza
este experimento, utiliza como pardmetros para avaliacad a
distancia percorrida (freqiiéncia da exploracd0 horizontal)
e a quantidade de vezes que o camundongo eleva as patas
dianteiras e o tronco ( freqiiéncia de exploragao vertical).
O experimento € realizado em uma arena cilindrica, de
40cm de diametro, com paredes de acrilico transldcido, com
30cm de altura e colocada sobre uma base de madeira reco-
berta com férmica. A vista superior da arena descrita € mos-
trada na Figura 3.(a) com a presenca de dois camundongos
e a vista lateral do experimento € ilustrada na Figura 3.(b).

Figura 3. a) Vista superior da arena utilizada
pelo experimento Campo Aberto. b) Vista la-
teral da arena.

Para a realizacad dos experimentos iniciais foram utiliza-
das trés seqliéncias com 294 (A), 476 (B) e 549 (C) imagens
em tons de cinza respectivamente, capturadas de trés videos
distintos, do experimento Campo Aberto. Os videos foram
gravados com resolugad de 320x240 pixels, por uma cadmera
digital Canon Powershot A80. As imagens foram converti-
das para tons de cinza e pilhas de imagens, representando
as seqliéncias, foram criadas no ImageJ.

O material utilizado, como videos e imagens, e
o0 codigo-fonte do mddulo desenvolvido estad dis-
poniveis no sitio do projeto Topolino no endereco
http://www.gpec.ucdb.br/topolino.

6 Resultados

Os resultados obtidos pelo protétipo, embora prelimi-
nares, ajudaram na compreensad das técnicas basicas de
segmentacao e também na identificacdd dos principais pro-
blemas de rastreamento, como oclusao e ruido. Assim que
um camundongo € identificado pela primeira vez na ima-
gem, um novo rastro € iniciado. O rastro representa a
identificaca0, através de seu centro de massa, de um ob-
jeto, e continua existindo enquanto aquele objeto continuar
sendo identificado corretamente. Nas imagens seguintes
guando um camundongos € encontrado, verifica-se se ele
€ 0 mesmo que foi identificado no rastro da imagem ante-

rior tendo como base uma velocidade méxima v. Caso o
camundongo tenha se movido com uma velocidade supe-
rior a determinada, 0 médulo considera que existe um novo
objeto, e inicia um novo rastro.

Utilizando a primeira seqliéncia com 294 imagens, 0
prot6tipo detectou 40 rastros distintos. J& utilizando as 476
imagens da segunda sequiéncia, o prot6tipo identificou 31
rastros diferentes e com a Gltima e maior seqiiéncia, com
549 imagens, foram encontrados 21. O resultado ideal seria
gue apenas 3 rastros fossem encontrados que € a quantidade
de camundongos presentes nas imagens.

Essas discrepancias ocorrem devido a dificuldade de de-
terminar a continuidade do movimento realizado pelo ca-
mundongo. Quando o animal faz mudancas abruptas na
direcad ou quando ele interage com outro camundongo, 0
prot6tipo acaba criando erroneamente um novo rastro, acre-
ditando ser um novo animal.

A Tabela 1 apresenta a distancia percorrida por cada ob-
jeto detectado, o comprimento e a quantidade de quadros
nos quais ele foi identificado na seqiiéncia C.

Rastro | Comprimento | Distancia | Total de
Rastro | Comprimento | Percorrida | Quadros
1 2096.7515 44.809505 475
2 57.776897 39.336815 15
3 5.7839074 3.669784 5
4 5.79781 5.78424 3
5 742.1937 9.065568 133
6 94.70015 69.717445 8
7 13.853893 1.4967653 10
8 46.751217 25.716734 16
9 271.90533 55.113926 59
10 25.623081 21.926954 8
11 206.56769 40.773617 55
12 156.52563 57.768803 30
13 1153.0286 120.29482 268
14 23.376305 22.200516 3
15 6.572666 3.7178595 5
16 407.15414 62.261097 68
17 41.014263 19.607477 8
18 40.69002 16.4123 36
19 19.519968 12.875804 7
20 1.6525261 1.6525261 2
21 168.44666 78.96609 61

Tabela 1. Resultados obtidos utilizando a
sequéncia de imagens C

Nos casos em gque os camundongos encontram-se separa-
dos, € possivel identificd-los e rastrea-los satisfatoriamente
como mostra a Figura 4.

Alguns rastreamentos realizados de forma errada sao
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Figura 4. Exemplos de rastreamentos corre-
tos.

ilustrados na Figura 5 na qual percebe-se a influéncia de
ruido causando a identificacdd errada de um objeto, a
detecca0 incorreta de apenas 1 objeto quando os trés camun-
dongos encontra-se muito préximos e a nao identificacao de

um camundongo.
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Figura 5. Exemplos de rastreamentos incor-
retos.

7 Conclusoes e Trabalhos Futuros

A automagao da observa¢ad do comportamento animal
em laboratdrio € muito importante para o desenvolvimento
e testes de novas drogas. Por isso, torna-se fundamental de-
senvolver um sistema baseado em técnicas de Visad Com-
putacional robusto e confidvel para que nao haja subjetivi-
dade ou influéncia da fadiga na classificacad do comporta-
mento animal por um observador humano.

O prot6tipo implementado, apesar de nao produzir re-
sultados satisfatérios, demonstra os principais problemas
do rastreamento de mudltiplos objetos. Nota-se, também,
a necessidade de modelar a interacad entre os camundon-
gos para melhorar a precisad dos rastreamentos visto que,
quando eles se encontram muito préximos, o sistema iden-
tifica apenas um animal. Isso recai na utilizacdd de um
principio de exclusao que foi citado anteriormente.

A simplicidade da implementacdd da identificacad de
regides utilizada pelo prdprio ImageJ, através da ferramenta
de selecao de regidés, provoca a ndo detec¢ad dos camun-
dongos em muitos casos. Para resolver este problema,
técnicas mais avangadas devem ser utilizadas para aumentar
a precisao da detecc@d dos animais.

No futuro, espera-se que o0 médulo manipule e processe
as imagens diretamente de um video em tempo real do ex-
perimento. Técnicas como o filtro de Kalman, filtro de
particulas e contornos ativos (Snakes) devem ser testadas

e avaliadas para a versao final do mddulo de rastreamento
de mdltiplos camundongos.
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