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Resumo

O filtro Kalman ¢é utilizado de varias formas, e uma delas é no rastreamento e estimativa
de objetos em situagdes de muito ruido e interferéncias, como por exemplo posicionamento

de aeronaves baseado em medidas de GPS ou estimativa de posicao de objeto em video.

Palavras-chaves: Kalman. Visao computacional.
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Introducao

Na area de visdo computacional, o rastreamento de objetos em movimento é muito
utilizado pois permite um monitoramento constante sem supervisdo de um operador. Esta
ferramenta é util para edicdo de video, comunicacao em video, seguranca e monitoramento,

entre outras areas.

Este trabalho foi desenvolvido no software Matlab a partir de um algoritmo apresentado
no site da Mathworks (MATHWORKS, b).






1 Objetivo

O trabalho foi desenvolvido com foco no aprendizado e utilizacdo do filtro Kalman da
toolbox de visdo computacional do Matlab (MATHWORKS, a). Através de videos capturados

pelo autor e modificados para simular situacGes diversas.

O parametros do filtro sdo uma ciéncia a parte, e portanto nao foi estudado nenhum
método de ajuste de parametros, para os casos estudados, o filtro foi ajustado empiricamente
proporcionando assim um melhor entendimento de como o desempenho é afetado por cada

ajuste.

Neste trabalho o filtro foi utilizado para a deteccdo de somente um objeto em movimento

e com a camera estatica durante todo o video.
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?2 Desenvolvimento

Os videos sdo analisados quadro a quadro, o processamento é feito em basicamente
trés etapas, porém neste trabalho o foco foi na dltima etapa, de utilizacdo do filtro Kalman
(WELCH, 2001).

2.1 Subtracio do plano de fundo

O primeiro passo para a deteccdo do objeto em movimento no video é analisar os
quadros iniciais quando objeto a ser rastreado ainda ndo entrou em quadro. Este quadro inicial
serd utilizado para subtrair o plano de fundo dos quadros seguintes. Como a unica diferenca
entre os primeiros quadros e o resto do video é o objeto em movimento, a imagem resultante é

muito relacionada ao objeto.

Esta operacao é possivel pois ha somente um objeto em movimento durante todo o

video, portanto nao ha possibilidade de confusao com outros objetos em movimento.

Com o video capturado em cores, primeiramente foi necessario transformar as imagens
em escala de cinza, para que as trés matrizes RGB fossem simplificadas em apenas uma matriz
de tons de cinza. A subtracdo de plano de fundo foi entdo aplicada sobre estas imagens. Os
valores obtidos ao final desta subtracdo sdo proporcionais a diferenca entre as imagens, e este
resultado pode conter interferéncias de ruidos ou mesmo da qualidade da imagem. Para isso a
imagem passa por uma espécie de filtro binario, que separa todos os pixels da imagem para

zero ou um, e este limite de separacao é arbitrario chamado de threshold.
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Figura 1: Subtracao de plano de fundo.

Figura 2: Deteccao de blob.

2.2 Deteccao de blob

Apos a subtracdo do plano de fundo, o algoritmo faz a deteccdo de blob, onde
basicamente o computador identifica um grupo de pixels similares em cor ou intensidade e os

agrupa em uma bolha.

Este método permite que o computador encontre a posicdo da bolha em cada quadro
e identifica o movimento do objeto. Esta técnica aliada a etapa anterior garantem uma boa
deteccdo do objeto quando a imagem possui relativamente baixo ruido e quando objeto aparece

no quadro.
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Figura 3: Algoritmo do filtro Kalman.

2.3  Filtro Kalman

O filtro Kalman funciona estimando o estado do sistema a partir do estado no momento
anterior. O resultado da medicdo do sistema é entao ponderado e o sistema é atualizado, sendo

que o resultado é um valor intermediario entre a estimativa e a medicao.

Todas as variaveis sao assumidas como uma distribuicdo gaussiana, esta é uma ca-
racteristica do filtro que pode afetar o desempenho pois n3o sao todos os processos que se
comportam como uma distribuicao gaussiana. Porém este filtro pode ser utilizado em muitos

outros casos por terem esta mesma caracteristica.

Os modelos de sistema utilizados neste trabalho sdo da toolbox de visdo computacional
do Matlab. Os modelos sdo de objeto com aceleracao constante, ou velocidade constante. Cada
modelo tem seus respectivos parametros a serem alterados de forma a ajustar o modelo ideal

ao modelo real.

Além dos parametros de posicao, velocidade e aceleracdo de cada modelo, também ¢é
possivel alterar o parametro do erro, desta forma o modelo pode depender mais das medidas

realizadas ou do estado do sistema.

Os parametros s3o entdo formatados em matrizes de covariancia e atualizam o sistema
a cada nova medidas, sendo que n3o é necessario conhecer todos os momento anteriores ao
atual, somente o anterior imediato que ja contém o histérico do modelo. Para uma introducao
intuitiva e matematica ao filtro Kalman, ver (FARAGHER, 2012).






15

3 Resultados

Trés casos foram analisados neste trabalho.

3.1 Casol

O primeiro caso da figura 4 uma bola de bilhar branca atravessa a mesa azul com
uma barreira no meio. As deteccOes estao marcadas em preto e neste caso o filtro de Kalman
ainda n3o foi aplicado, portanto quando a bola estd atras da barreira o sistema desconhece
a localizacdo da bola e ndo consegue estimar a posicao ou movimento. Vale observar que a
barreira usada na filmagem causava muito problema em relacdo a deteccdo ao longo do video,
por isso digitalmente foi adicionada uma barreira preta uniforme através do software Sony
Movie Studio.

Figura 4: Deteccoes sem filtro.

Quando o filtro é aplicado e os pardametro sdo ajustados corretamente, é possivel estimar

o estado do sistema quando o objeto n3o pode ser detectado. E possivel ver na figura 5 os
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Figura 5: Detecgoes com filtro Kalman.

pontos em vermelho que indicam a posicdo do objeto segundo o filtro. O modelo de aceleracdo
constante foi utilizado pois é possivel observar na imagem que ha uma grande desaceleracao

devido ao atrito, entre o comeco do video e o fim do video.

Mesmo com os pardmetro ajustados é possivel perceber que apdés muitos quadros o
filtro perde a precisdo pois ndo ha medicoes para atualizar o estado do sistema. de qualquer
forma é importante notar que o estado estimado é muito proximo do estado real do sistema e

este modelo ainda pode ser melhorado com a sintonizacdo dos parametros.

3.2 Caso 2

Este caso é muito parecido com o caso 1, porém a barreira aqui utilizada possui cor

uniforme e a iluminacdo relativamente uniforme durante toda a duracdo do video.

Como pode ser observado na figura 6 a bola branca se move rapidamente e quase ndo
sofre o efeito do atrito da mesa, o deslocamento da posicdo da bola entre quadros no comeco
e no fim do video é praticamente igual, isso permite utilizar o modelo de aceleracdo constante

e velocidade constante para estimar a posicao da bola atras da barreira.
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Figura 6: Deteccao sem filtro.

Na figura 7 pode-se observar a trajetéria estimada pelo filtro em vermelho, utilizando o
modelo de aceleracdo constante. Nota-se um pequeno erro ao final da barreira, mas quando o

video é reproduzido com a sobreposicdo do filtro, é quase imperceptivel este desvio.

O modelo de velocidade constante também foi possivel ajustar neste caso pois a bola
se move muito rapido durante todos os quadros e o atrito se torna desprezivel. Na figura 8 a

trajetéria do filtro é quase igual da figura 7.

3.3 Caso 3

Neste Ultimo caso as condicGes foram alteradas significativamente. A bola ndo mais
atravessa a mesa em linha reta, agora ela faz um zigzag nas bordas da mesa até sair do
enquadramento. Cada vez que a bola muda de direcio o sistema muda drasticamente. E
possivel notar também uma grande diferenca na velocidade da bola no inicio do video e no fim

causado pelo trajeto com obstrucGes e o atrito da mesa.

Neste video ndo foi colocada barreira nem fisica nem digital nas imagens, porém para
simular a barreira, o algoritmo de deteccdo foi desligado por alguns quadros enquanto o filtro

permanecia ligado.
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acel const

Figura 7: Modelo de aceleragao constante do filtro Kalman.

P

Para testar a robustez do filtro, foi também adicionado ruido gaussiano as imagens. E
possivel perceber na figura 9 que ha ruido e que as deteccoes nao foram feitas em parte dos
quadros.

Nas bordas da mesa onde a bola muda rapidamente de direcdo é possivel notar a
resposta do filtro que se ajusta as novas medidas realizadas apés a colisdo, portanto perde-se a
precisdo de algumas medidas neste caso, mas este filtro permite que durante a falta de deteccdo
a posicao possa ser estimada como mostra a figura 10. O ruido também n3o teve muita
influéncia na resposta do filtro, que teve o estado do sistema alterado mais pelas mudancas de
direcdo.
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Figura 8: Modelo de velocidade constante do filtro Kalman.
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Figura 9: Deteccao sem filtro.
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Figura 10:
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Modelo de aceleracao constante do filtro Kalman.

+ ] teion ‘






23

Conclusao

O filtro Kalman se mostrou muito bom para os problemas propostos, onde a maior

dificuldade foi o ajuste dos parametros do filtro.

Para um melhor desempenho algum método de ajuste otimizado poderia ser utilizado,

fazendo assim uso do maximo potencial do filtro.

Este filtro poderia ser utilizado para aplicacdes mais complexas como rastreamento de
multiplos objetos (MATHWORKS, c), sistemas n3o lineares com o uso do filtro de Kalman

extendido e outras areas além da visdo computacional.
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