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Abstract— In this paper it is presented a solution to multiple Aedes Aegypti larvae tracking based on Kalman
filter and joint probabilistic data association. The approach has been tested with simulated values and real values
extracted from images from a video camera. In all experiments, the method used presented promising larvae
tracking results.
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Resumo— Neste artigo é apresentada uma solucdo para o rastreamento de multiplas larvas do mosquito
Aedes Aegypti baseada no filtro de Kalman e na associagao de dados probabilistica conjunta. Foram realizados

experimentos com dados simulados e com dados reais, extraidos de imagens das larvas captadas por uma camera.
Em todos os experimentos, a técnica empregada apresentou resultados bastante promissores no rastreamento de

larvas.
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1 Introdugao

O mosquito Aedes Aegypti é o vetor de doengas
como a dengue e a febre amarela. Atualmente a
dengue tem causado preocupagao no Brasil devido
ao alto niamero de epidemias que surgiram em va-
rias regides do pais. Esta situacao tem motivado
muitas pesquisas na busca de um novo inseticida
que cause a morte do mosquito, ainda em sua fase
larval, sem prejudicar ao homem e ao meio ambi-
ente.

Os experimentos com os novos extratos de
planta consistem em realizar observagoes das lar-
vas submetidas a concentracoes diferentes, dilui-
das em dgua, de um mesmo extrato. Cada teste
é submetido a uma observacao continua por parte
de um especialista ao longo de 24h, sendo que du-
rante este tempo sao coletadas informagoes como
a quantidade de larvas mortas e o instante das
mortes. O objetivo deste teste é encontrar a con-
centragao do extrato ideal que tenha uma taxa de
mortalidade de larvas adequada. A necessidade
de observagao pessoal ao longo de 24h, torna os
resultados suscetiveis a erros humanos devido a
varios fatores como estresse e fadiga.

Este problema faz parte do projeto de pes-
quisa LARVIC — Rastreamento de Multiplas Lar-
vas utilizando técnicas de Visdao Computacional®
- que tem como objetivo automatizar a parte de
monitoragao dos experimentos através da captura
de imagens das larvas e utilizagao de técnicas algo-
ritmicas de segmentagao de imagem, rastreamento
e classificag@o para gerar automaticamente a taxa
de mortalidade das larvas. A Figura 1(a) ilustra a

Lhttp://www.gpec.ucdb.br/projetos/larvic/

estrutura do experimento, com camera e pote de
larvas e a Figura 1(b) mostra imagens de 4 potes
com larvas captadas por uma camera.

O presente artigo visa tratar tao somente do
médulo de rastreamento das larvas, sendo que a
entrada para este médulo é fornecida pelo médulo
de segmentacao das imagens e a saida é utilizada
como entrada para o médulo de classificagao. A
identificacao das larvas mortas e vivas é dada atra-
vés de movimento das mesmas, uma vez que as lar-
vas vivas necessariamente precisam se movimentar
para respirar. Desta forma, técnicas de rastrea-
mento das larvas podem auxiliar na detecgao da
taxa de mortalidade, através da observagao da po-
sicao das larvas em quadros subsequentes de ima-
gens. Técnicas de rastreamento utilizando infor-
magoes visuais tem sido utilizadas com sucesso em
diversos dominios de aplicagao, como no rastrea-
mento de camundongos (Gongalves et al., 2007)
ou pessoas (Liebens et al., 2006).

Este artigo esta organizado da seguinte forma.
Na Secao 2 o filtro de Kalman é brevemente intro-
duzido e em seguida é apresentado o método de
associagao de dados probabilistica conjunta utili-
zado para o rastreamento de mulitplas larvas. Na
Secao 3 os experimentos realizados sdo descritos e
discutidos. Por fim, as conclusGes sao apresenta-
das na Segao 4.

2 Rastreamento de miiltiplos alvos

O filtro de Kalman — FK foi publicado pela pri-
meira vez por Kalman, (Kalman, 1960), como uma
solugao recursiva para o problema de filtragem li-
near de sistemas discretos. O filtro de Kalman é
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Figura 1: (a) Visdo do experimento: cimera e
pote com larvas. (b) Imagens de 4 potes com 10
larvas cada.

um conjunto de equagoes matemédticas que possi-
bilita estimar recursivamente o estado de um sis-
tema linear, com variancia minima segundo um
dado critério de otimalidade. O FK é um dos
métodos mais conhecidos e usados para rastre-
amento de alvos (Cuevas et al., 2005), (Liebens
et al., 2006). O filtro de Kalman realiza a estima-
¢ao de estado do sistema utilizando toda informa-
cao disponivel: todas as observagoes realizadas,
bem como o conhecimento sobre os modelos de
movimento e observacdo. As informagoes de inte-
resse no sistema podem ser representadas por um
vetor de estado x, n-dimensional, no tempo k.

Os modelos de movimento do alvo e de obser-
vagao sao dados, respectivamente, por:

Try1 = Frap + wy, (1)
yr = Hyxp + v, (2)

onde Fj é uma funcao de transicao de estado e wy,
é o vetor de ruido do movimento, e Hy é a matriz
de observagao, que relaciona o vetor de estado xy,
com o vetor de observagoes yi, e v é o vetor de
ruido das observagoes.

O filtro de Kalman opera em um ciclo de
predicao-atualizacao. Na fase de predigao, a po-
sicao do alvo e as observagoes sao estimadas num
tempo futuro utilizando o modelo de movimento
e o modelo de observagao, respectivamente:

Trt1ik = FrZp)r, (3)
Peirje = FrPop B + Qu, (4)
Uitk = HiZrg1)k (5)

onde a matriz Py, ¢ a matriz de covariancia da
posigao, que representa a incerteza da estimagao
Zpy1ik € Urs1jx € @ predigao das observagoes.

As observacgoes reais yx11 sdo correspondidas
com as observacoes preditas g1)x, selecionando
as observagoes vélidas. Para validar uma observa-
cdo, utiliza-se: 2415, 427, < a, para um dado
limiar «, onde:

Zk+1 = Ykt — Jhgilhs (6)
Ski1 = Hep1 Pos1pHi ) + Risa. (7)

Na atualizacao, a predigao da posigao é corri-
gida utilizando as observacoes validas:

Try1k+1 = Tot1)k + Grt12k41, (8)
Pyiaiis1 = Pryije — Ges1Se1Gryy (9)
Gk+1 = Pk+1\kaT+1Sk_Ji1' (10)

A matriz Giy1 é o ganho de Kalman, que é uti-
lizado para ponderar a inovagao entre as observa-
¢oes preditas e reais.

O FK realiza a tarefa de rastrear alvos de ma-
neira 6tima caso estes possuam modelos de movi-
mento e observagao lineares. Entretanto modelos
lineares sdo extremamente raros de serem com-
pativeis com a movimentacao de qualquer alvo,
assim é necessaria a utilizagao de modelos nao-
lineares, que perdem a propriedade de otimalidade
do FK, e levam a sua versao estendida, o filtro de
Kalman Estendido — FKE (Maybeck, 1979).

2.1 Associagdo de Dados Probabilistica Con-
Junta

O filtro de Kalman atende bem a tarefa de rastrear
um unico alvo. No entanto, o que ocorre quando
é necessario rastrear mais de um alvo simultanea-
mente no mesmo espaco de busca? Uma resposta é
criar uma instancia do filtro de Kalman para cada
um dos alvos, assim cada filtro fica responséavel
por rastrear um alvo diferente. Esta é uma abor-
dagem muito boa, porém deve-se atentar para um
detalhe em especial na fase de atualizagao do fil-
tro. Para atualizagao do filtro é necessério distin-
guir qual alvo emitiu qual observagao. Se os alvos
nao puderem ser identificados, pode-se supor que
cada observacao pode ter sido emitida por qual-
quer alvo. No caso das larvas é exatamente isto
que ocorre, nao € possivel distinguir uma larva da
outra na imagem.

No entanto, algumas observagoes sao mais
provaveis de pertencer a um determinado alvo
que outras, mas mesmo assim é comum haver
mais de um possivel alvo para uma dada obser-
vagao (Liebens et al., 2006). Aliado a isto, tem-
se ainda outros problemas como o fato de o alvo
nao ter gerado nenhuma observacao naquele in-
tervalo de tempo ou ainda a possibilidade de se
obter mais observacoes do que alvos. Foram de-
senvolvidos muitos métodos para se tentar fa-
zer a atribuicao observagao-alvo do modo mais
eficiente possivel (Kirubarajan and Bar-Shalom,
2004), (Fortmann et al., 1983), (Kalandros and
Pao, 2001) e (Fortmann et al., 1980).

A Associagao de Dados Probabilistica Con-
junta (Joint Probabilistic Data Association) —
JPDA é um método de casamento de dados que
tem como idéia bésica que todas as observagoes
podem ter sido geradas por um determinado alvo.
Para cada observagao, é calculada a probabilidade
do alvo pertencer a esta observacao, ou seja, a



observagao associada ao alvo é uma observagao
abstrata contruida a partir da soma de todas as
observagoes ponderadas com a probabilidade cal-
culada. Desta forma, todas as observagoes contri-
buem para a atualizacao da predigao do alvo, po-
rém as observagoes que tem mais chance de serem
pertencentes ao alvo tem uma influéncia muito
maior que as demais.

A utilizacdo do FKE, uma instancia do filtro
para cada alvo, em conjunto com o JPDA para
rastreamento de multiplos alvos segue o ciclo ba-
sico do FKE, tendo alteragoes apenas na fase de
atualizacao. Sendo n; > 0 o numero de alvos
sendo rastreados, denota-se por z!, o estado atual
do alvo t < n; e P,z sua covariancia.

Encontrar todas as associagoes possiveis entre
todos os alvos, em termos de processamento, seria
extremamente custoso (Liebens et al., 2006). As-
sim, apenas as associacoes que sao mais provaveis
de ocorrer sao consideradas. Um modo de saber
se uma associagao tem boa probabilidade de ocor-
rer é comparar a distancia entre a observacao e o
estado predito pelo alvo. Um método comum de
medigao de distancia é a distancia de Mahalanobis,
assim apenas sao validadas associagoes que satisfa-

VEDT S <,
sendo 2; a inovagao correspondente da observacao
j em relagao a predicao do alvo t, Si41 a cova-
ridncia da inovagao correspondente e y um limiar
passado como entrada (Liebens et al., 2006).

¢am a seguinte propriedade:

Para calcular a inovacao 2! resultante de cada
um dos alvos, deve-se realizar o somatério de to-
das as inovagoes relativas a este, ponderados com
suas respectivas probabilidades. Assim, tem-se
3t = Z;‘Zl £2%, onde (% é a probabilidade de
associacao de que a observacao j pertenca ao
alvo t e u > 0 é o nimero de observagoes. Para se
calcular ;, é necessario encontrar todos os even-
tos provéveis x = (j_; x}, onde Xj é um evento
em que a observacao j foi associada a t. Os even-
tos provaveis sao os conjuntos de eventos em que
apenas um alvo é associado a uma observagao e
vice-versa, além disso apenas eventos que envol-
vam associagoes validas sdo computados (Roecker
and Phillis, 1993).

Na Figura 2, supondo que a, b, c sejam pre-
dicoes (as elipses sdo as dreas de validacdo) e
que 1,2,3,4 e 5 sejam observacgoes, um evento
provavel é o conjunto de associagoes x(k) =
{(a,2),(b,4),(¢,3)} e um evento nao-provavel é
{(a,1),(b,3),(c,2)}, pois a observagdo 1 nao se
encontra na area de validagao de a.

A probabilidade do evento provavel x condi-
cionado em todas as observagoes no intervalo de
tempo k é denotada por Pr(x | Yx) (Fortmann
et al., 1983). Depois de se obter todos os eventos
provaveis x e suas probabilidades, a probabilidade
de associagao B; é a probabilidade do evento onde
a observagao j é associada ao alvo ¢, condicionado

Alvo

1

Alvo

Figura 2: Areas de validagao.

em todas as observacoes no intervalo de tempo k
(Liebens et al., 2006):

B = ZPT(X | Yi)w;t (x), (11)

X

onde wj¢(x) é igual a 1 se no evento x a observacao
j foi associada ao alvo t. Obtendo B; para cada
alvo em relagao a cada observagao, pode-se calcu-
lar a inovacdo combinada 2! dada anteriormente.

Finalmente, para cada alvo tem-se qual a ino-
vagao deste em relagdo a sua respectiva obser-
vagao abstrata atribuida. Como utilizou-se uma
inovagao combinada para atualizagao da predigao
ZTp+1, também deve-se utilizar um ganho de Kal-
man combinado G! para cada alvo ¢, calculado de
maneira analoga:

u

G'=)_pBiah. (12)

Jj=1

A atualizacdo da covaridncia é alterada pois
agora existe a possibilidade do alvo nao ter sido
detectado no espaco de busca, e é dada por
(Fortmann et al., 1983):

Pl = Pl — (1= B5)G"Si1(GYT + PUL,
(13)
PU}, = Gﬂ(i Bish(h)T) = (TG,
. (14)

onde PU} é relatado como a incerteza da origem
da observacao.

Fazendo a atualizacao do estado atual e da
covariancia, esta concluida uma iteragao do FKE
integrado ao JPDA, sendo que para cada iteragao
seguinte, todo o processo é repetido novamente.

Em (Liebens et al., 2006) é aplicada exata-
mente a mesma técnica de rastreamento e asso-
ciagao de dados que a utilizada neste trabalho, o
Filtro de Kalman e o JPDA, porém sua aplicacao é
para o rastreamento de pessoas. Além disto, como
é muito comum haver oclusao de parte dos alvos,
¢é utilizado um modelo de pessoa para reconhecer
os casos de oclusao e traté-los.



3 Resultados Obtidos

Foram realizados dois tipos de testes, um deles foi
feito sob ambiente simulado, ou seja, houve uma
escolha dos valores de posigao inicial e das obser-
vacoes em cada imagem. O outro teste foi reali-
zado utilizando um video real como entrada, assim
cada quadro do video fornece as observacoes das
larvas contidas no plano da imagem, sendo que
o estado inicial das larvas é dado por suas posi-
¢bes no primeiro quadro. O espago de observacao
considerado tem tamanho de 720 x 480 pixels.

O primeiro teste simulado consiste em ras-
trear 2 larvas, com posigoes iniciais distantes uma
da outra, cujas trajetérias sao paralelas, conforme
mostrado na Figura 3(a). Foram realizados 5 tes-
tes com 10 iteragoes do filtro para cada um. O erro
durante cada quadro é mostrado na Figura 3(b),
considerando como erro a distancia em pixels en-
tre a posicao real da larva e a posigao obtida pelo
filtro. No gréfico, o eixo x corresponde a quanti-
dade de quadros e o eixo y corresponde a média
dos erros de posicao dos alvos para os 5 testes.

O segundo teste simulado consiste em ras-
trear 2 larvas, com posigoes iniciais distantes uma
da outra, porém suas trajetdrias sao cruzadas, de
modo que em um determinado intervalo de tempo
ocorre contato entre as larvas, conforme mostrado
na Figura 4(a). Foram realizados 5 testes com 10
iteragoes do filtro para cada um. O erro durante
cada quadro é mostrado na Figura 4(b).

O terceiro teste simulado consiste em rastrear
10 larvas, com posicoes iniciais e trajetérias alea-
térias. O trajeto gerado pode ser visto na Figura
5(a). Foram realizados 5 testes com 10 iteracoes
do filtro para cada um. Os erros obtidos sao dados
pelo gréfico contido na Figura 5(b).

Para os testes simulados realizados, pode-se
ver pelas Figuras 3(b), 4(b) e 5(b) que o sistema
responde de uma forma bastante uniforme devido
a um controle maior sobre as entradas. Consi-
derando o teste simulado com 2 larvas da Figura
4(b), dos quadros 3 a 6 comega ocorrer contato en-
tre as larvas o que ocasiona um ligeiro aumento do
erro, ja dos quadros 7 a 10 ocorre uma diminuigao
do erro. Para o teste simulado contendo 10 larvas,
pode-se ver que o erro é baixo, no maximo 3 pi-
xels, porém maior em relagao aqueles testes com
2 larvas, de 2 pixels, devido a imperfeicao do mo-
delo de movimento, mas ainda assim o resultado
é bastante satisfatorio.

Para o teste real, utilizou-se uma camera ins-
talada em uma posicao acima do plano contendo
o experimento e apontada para o centro do pote,
conforme mostrado na Figura 1(b). O teste foi
feito utilizando uma filmagem de aproximada-
mente 10 segundos, com 5 quadros por segundo
e de resolugao 720 x 480 pixels. Cada imagem é
segmentada, extraindo as regioes de interesse, ou
seja, as regides em que se situam as larvas, sendo
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Figura 3: (a) Dois alvos com trajetérias em para-
lelo. (b) Erro do teste simulado - Trajetdérias em
paralelo.

o centréide de cada larva utilizado como obser-
vacdo para o FKE. A Figura 6 mostra o grafico
de erros para o teste real. Nas iteragoes iniciais
nota-se um erro bastante pequeno, porém a par-
tir do quadro 4 ocorre bastante contato entre as
larvas o que resulta num aumento do erro obtido.
Apesar da oscilacao dos valores de erros, devido a
imperfeicao do modelo de movimento, consegue-se
uma média de 2,5 a 3 pixels de erro ao longo do
restante do experimento.

Considerando os experimentos com testes si-
mulados e reais, como o espago de observacao é
bastante grande (720 x 480 pixels), tem-se que
o erro médio obtido é praticamente desprezivel,
além disto nao houve perda do rastreamento para
nenhum alvo em cada um dos testes. Entretanto,
para se obter estes resultados é necessario que a
segmentacao da imagem fornega o centrdide de
cada larva existente na imagem, ou seja, 0 nimero
de observagoes obtidas em uma imagem deve ser
no minimo igual ao niimero de larvas sendo rastre-
adas. Desta forma, tomando como base os resul-
tados obtidos, conclui-se que a técnica de FKE em
conjunto com JPDA para rastreamento de multi-
plas alvos, é bastante satisfatéria no rastreamento
de larvas do mosquito Aedes Aegypti.

4 Conclusao e Trabalhos Futuros

A aplicagao do FKE em conjunto com o JPDA
para rastreamento de multiplos alvos, mostrou-
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Figura 4: (a) Dois alvos com trajetérias em cruz.
(b) Erro do teste simulado - Trajetérias em cruz.

se viavel no rastreamento de larvas do mosquito
Aedes Aegypti, como pode ser comprovado pe-
los diversos experimentos realizados. Os resulta-
dos mostraram que nenhum dos alvos foi perdido,
além de obter erros de estimacao de posicao bas-
tante baixos, o que torna promissora a aplicagao
desta em muitos outros casos de rastreamento.

Como parte dos trabalhos futuros esta pre-
visto realizar mais experimentos com dados reais,
ou seja, outros videos das larvas. Também faz
parte dos préximos passos, testar a técnica em
outros dominios de aplica¢cao, como outros tipos
de larvas, bem como em animais maiores como
camundongos.
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