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“ESTIMATIVA DE UMA LOCALIZAGCAO DE UM OBJETO EM UMA IMAGEM”
REFERENCIA CRUZADA A PEDIDOS RELACIONADOS
Este pedido reivindica o beneficio de cada um dos trés seguintes pedidos: (1) pedi-

do provisério US 60/872.145 intitulado “Cluttered Backgrounds and Object Tracking” e depo-
sitado em 1 de dezembro de 2006 (protocolo representante PU060244), (2) pedido proviso6-
rio US 60/872.146 intitulado “Modeling for Object Tracking” e depositado em 1 de dezembro
de 2006 (protocolo representante PU060245), e (3) pedido provisério US 60/885.780 intitu-
lado “Object Tracking” e depositado em 19 de janeiro de 2007 (protocolo representante
PUO070030). Todos estes trés pedidos de prioridade estdo incorporados em suas totalidades
por meio desta referéncia para todos os propoésitos.
CAMPO DA INVENCAO

Pelo menos uma implementagédo nesta revelagado diz respeito a estimativa de esta-

do dinamico.
ANTECEDENTES DA INVENCAO

Um sistema dindmico se refere a um sistema no qual um estado do sistema muda

ao longo do tempo. O estado pode ser um conjunto de varidveis escolhidas arbitrariamente
que caracterizam o sistema, mas o estado frequentemente inclui variaveis de interesse. Por
exemplo, um sistema dindmico pode ser construido para caracterizar um video, e o estado
pode ser escolhido para ser uma posi¢cdo de um objeto em um quadro do video. Por exem-
plo, o video pode representar uma partida de ténis e o estado pode ser escolhido para ser a
posigédo da bola. O sistema € dindmico porque a posigdo da bola muda ao longo do tempo.
Estimar o estado do sistema, isto é, a posigao da bola, em um novo quadro do video é de
interesse.

SUMARIO

De acordo com um aspecto geral, uma trajetéria € determinada. A trajetéria € para
um objeto em uma imagem particular em uma sequéncia de imagens digitais, e a trajetéria é
baseada em ou mais localizagdes prévias do objeto em uma ou mais imagens prévias na
sequéncia. Um peso é determinado, para uma particula em uma estrutura de trabalho base-
ada em particula para rastrear o objeto, com base na distancia da trajetoria para a particula.
Uma localizagédo estimada para o objeto € determinada usando a estrutura de trabalho ba-
seada em particula, a localizagédo estimada sendo baseada no peso da particula determina-
do.

Os detalhes de uma ou mais implementagdes estdo expostos nos desenhos anexos
e na descricdo a seguir. Mesmo se descritas em uma maneira particular, deve ficar claro
que implementagbes podem ser configuradas ou incorporadas de varias maneiras. Por e-
xemplo, uma implementagdo pode ser executada como um método, ou incorporada como

um aparelho configurado para executar um conjunto de operagdes, ou incorporada como um
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aparelho armazenando instrugdes para executar um conjunto de operagdes, ou incorporada
em um sinal. Outros aspectos e recursos se tornardo aparentes a partir da descrigdo deta-
Ihada a seguir considerada em conjunto com os desenhos anexos e as reivindicagoes.

DESCRICAO RESUMIDA DOS DESENHOS

A figura 1 inclui um diagrama de blocos de uma implementagdo de um estimador de
estado.

A figura 2 inclui um diagrama de blocos de uma implementagdo de um aparelho pa-
ra implementar o estimador de estado da figura 1.

A figura 3 inclui um diagrama de blocos de uma implementagdo de um sistema para
codificar dados com base em um estado estimado pelo estimador de estado da figura 1.

A figura 4 inclui um diagrama de blocos de uma implementagdo de um sistema para
processar dados com base em um estado estimado pelo estimador de estado da figura 1.

A figura 5 inclui um diagrama que representa de forma pictorial varias fungdes exe-
cutadas por uma implementac¢éo do estimador de estado da figura 1.

A figura 6 inclui um fluxograma de uma implementagdo de um método para deter-
minar uma localizagdo de um objeto em uma imagem em uma sequéncia de imagens digi-
tais.

A figura 7 inclui um fluxograma de uma implementagdo de um processo para im-
plementar um filtro de particulas.

A figura 8 inclui um fluxograma de um processo alternativo para implementar um fil-
tro de particulas.

A figura 9 inclui um fluxograma de uma implementagdo de um processo para im-
plementar um modelo dindmico no processo da figura 8.

A figura 10 inclui um fluxograma de uma implementagdo de um processo para im-
plementar um modelo dindmico incluindo avaliar uma estimativa de movimento em um filtro
de particulas.

A figura 11 inclui um fluxograma de uma implementagdo de um processo para im-
plementar um modelo de medigdo em um filtro de particulas.

A figura 12 inclui um diagrama que representa de forma pictorial um exempio de
uma trajetéria projetada com localizagdes de objeto ocluidas.

A figura 13 inclui um fluxograma de uma implementagdo de um processo para de-
terminar se é para atualizar um modelo depois de estimar um estado usando um filtro de
particulas.

A figura 14 inclui um fluxograma de uma implementagdo de um processo para de-
terminar se é para atualizar um modelo e refinar posigdo de objeto depois de estimar um
estado usando um filtro de particulas.

A figura 15 inclui um diagrama que representa de forma pictorial uma implementa-
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¢do de um método de refinar posigdo estimada de um objeto em relagdo a uma trajetéria
projetada.

A figura 16 inclui um fluxograma de uma implementagdo de um processo para esti-
mar localizagdo de um objeto.

A figura 17 inclui um fluxograma de uma implementagido de um processo para sele-
cionar estimativas de localizagéo.

A figura 18 inclui um fluxograma de uma implementagido de um processo para de-
terminar uma posi¢do de uma particula em um filtro de particulas.

A figura 19 inclui um fluxograma de uma implementagédo de um processo para de-
terminar se é para atualizar um modelo.

A figura 20 inclui um fluxograma de uma implementacao de um processo para de-
tectar oclusdo de uma particula em um filtro de particulas.

A figura 21 inclui um fluxograma de uma implementagdo de um processo para esti-
mar um estado com base em particulas produzidas por um filtro de particulas.

A figura 22 inclui um fluxograma de uma implementagdo de um processo para mu-
dar uma posigdo estimada de um objeto.

A figura 23 inclui um fluxograma de uma implementagdo de um processo para de-
terminar uma localizagao de objeto.

DESCRICAO DETALHADA

Uma ou mais modalidades fornecem um método de estimativa de estado dindmico.

Uma ou mais modalidades fornecem um método de estimar estados dindmicos. Um exem-
plo de uma aplicagédo na qual estimativa de estado dindmico é usada é predizer o movimen-
to de um recurso no video entre quadros. Um exemplo de video € video compactado, o qual
pode ser compactado, a titulo de exemplo, no formato MPEG-2. Em video compactado, so-
mente um subconjunto dos quadros tipicamente contém informagdo completa tal como para
a imagem associada com os quadros. Tais quadros contendo informagdo completa séo
chamados de quadros | no formato MPEG-2. A maioria dos quadros somente fornece infor-
macao indicando diferengas entre o quadro e um ou mais quadros préximos, tais como os
quadros | préximos. No formato MPEG-2, tais quadros sdo denominados quadros P e qua-
dros B. E um desafio incluir informagao suficiente para predizer o progresso de um recurso
em video enquanto mantendo ainda compactagédo de dados.

Um exemplo de um recurso em video € uma bola em um evento esportivo. Exem-
plos incluem bolas de ténis, bolas de futebol e de basquetebol. Um exemplo de uma aplica-
¢do na qual o método é usado € predizer a localizagdo de uma bola entre quadros em um
video de multiplos quadros. Uma bola pode ser um objeto relativamente pequeno, tal como
ocupando menos que cerca de 30 pixels. Um exemplo adicional de um recurso é um jogador
ou um arbitro em um evento esportivo.
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Um desafio para rastrear movimento de um objeto entre quadros em video é oclu-
sdo do objeto em um ou mais quadros. Oclusdo pode ser na forma do objeto ficar escondido
atras de um recurso no primeiro plano. Isto é referido como “ocluséo real”. Por exemplo, em
uma partida de ténis uma bola de ténis pode passar atras de um jogador. Tal oclusdo pode
ser referida de varias maneiras, tal como, por exemplo, o objeto sendo escondido, bloquea-
do ou encoberto. Em um outro exemplo, oclusdo pode ser na forma de um plano de fundo
que torna a determinagdo da posigdo do objeto dificil ou impossivel. Isto é referido como
“oclusdo virtual”. Por exemplo, uma bola de ténis pode passar na frente de um plano de fun-
do desordenado, tal como uma multiddo que inclui inimeros objetos aproximadamente do
mesmo tamanho e cor da bola de ténis, de maneira que selegdo da bola a partir dos outros
objetos é dificil ou impossivel. Em um outro exemplo, uma bola pode passar na frente de um
campo da mesma cor que a bola, de maneira que a localizag&o da bola é impossivel ou difi-
cil de determinar. Ocluséo, incluindo desordem, torna dificil formar uma estimativa de proba-
bilidade precisa de particulas em um filtro de particulas. Ocluséo, incluindo desordem, fre-
quentemente resulta em ambiguidade no rastreamento de objeto.

Estes problemas sao frequentemente maiores para pequenos objetos, ou para obje-
tos se deslocando rapidamente. Isto & porque, por exemplo, as localizagées de um pequeno
objeto em imagens sucessivas (por exemplo, quadros) em um video frequentemente nio se
sobrepdem uma a outra. Quando as localizagdes ndo se sobrepdem, o objeto propriamente
dito ndo se sobrepbde, significando que o objeto se deslocou pelo menos a sua prépria largu-
ra no intervalo de tempo entre as duas imagens sucessivas. A falta de sobreposi¢cédo fre-
quentemente torna mais dificil descobrir o objeto na préxima imagem, ou ter uma alta confi-
anca de que o objeto foi encontrado.

Ambiguidade em rastreamento de objeto ndo € limitada a pequenos objetos. Por
exemplo, um plano de fundo desordenado pode incluir recursos similares a um objeto. Nes-
se caso, independente de tamanho de objeto, ambiguidade em rastreamento pode resultar.

Determinagdo de se um objeto esta ocluido também pode ser desafiadora. Por e-
xemplo, um método conhecido de determinar oclusdo de objeto é uma razio tipico/atipico.
Com pequenos objetos e/ou um plano de fundo desordenado, a razio tipico/atipico pode ser
dificil de determinar.

Uma implementagdo aborda estes desafios pela formagédo de uma superficie métri-
ca em um quadro baseado em particulas. Uma outra implementagdo aborda estes desafios
ao empregar e avaliar estimativas de movimento em um quadro baseado em particulas.
Uma outra implementacdo aborda estes desafios pelo emprego de multiplas hip6éteses em
estimativa de probabilidade.

Em um quadro baseado em particulas, uma simulagdo de Monte Carlo é tipicamen-

te conduzida sobre inUmeras particulas. As particulas podem representar, por exemplo,
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possiveis localizagdes diferentes de um objeto em um quadro. Uma particula particular pode
ser selecionada com base na probabilidade determinada de acordo com uma simulagéo de
Monte Carlo. Um filtro de particulas € um quadro baseado em particulas exemplar. Em um
filtro de particulas, inUmeras particulas sao geradas, representando possiveis estados, os
quais podem corresponder a possiveis localiza¢gdes de um objeto em uma imagem. Uma
probabilidade, também referida como um peso, é associada com cada particula no filtro de
particulas. Em um filtro de particulas, particulas tendo uma baixa probabilidade ou baixo
peso sé&o tipicamente eliminadas em uma ou mais etapas de reamostragem. Um estado re-
presentando um resultado de um filtro de particulas pode ser uma média ponderada de par-
ticulas, por exempilo.

Referindo-se a figura 1, em uma implementagdo um sistema 100 inclui um estima-
dor de estado 110 que pode ser implementado, por exemplo, em um computador. O estima-
dor de estado 110 inclui um mddulo de algoritmo de particulas 120, um moédulo de modo
local 130, e um mddulo adaptador de niumero 140. O'médulo de algoritmo de particulas 120
executa um algoritmo baseado em particulas, tal como, por exemplo, um filtro de particulas
(PF), para estimar estados de um sistema dinamico. O méduloc de modo local 130 aplica um
mecanismo de procura de modo local, tal como, por exemplo, pela execugcdo de uma analise
de mudang¢a de meio, as particulas de um PF. O médulo adaptador de nimero 140 modifica
o numero de particulas usado no algoritmo baseado em particulas, tal como, por exemplo,
pela aplicagdo de um processo de amostragem de distdncia de Kullback-Leibler (KLD) as
particulas de um PF. Em uma implementagéo, o filtro de particulas pode amostrar adaptati-
vamente dependendo do tamanho do espago de estado onde as particulas sdo encontradas.
Por exemplo, se as particulas forem todas encontradas em uma pequena parte do espaco
de estado, um menor numero de particulas pode ser amostrado. Se o espago de estado for
grande, ou se a incerteza de estado for alta, um maior nimero de particulas pode ser amos-
trado. Os médulos 120-140 podem ser, por exemplo, implementados separadamente ou
integrados em um unico algoritmo.

O estimador de estado 110 acessa como entrada tanto um estado inicial 150 quan-
to uma entrada de dados 160, e fornece como saida um estado estimado 170. O estado
inicial 150 pode ser determinado, por exemplo, por meio de um detector de estado inicial ou
por meio de um processo manual. Exemplos mais especificos sido fornecidos ao considerar
um sistema para o qual o estado é a localizagdo de um objeto em uma imagem em uma
sequéncia de imagens digitais, tal como um quadro de um video. Em um sistema como este,
a localizagao inicial de objeto pode ser determinada, por exemplo, por meio de um processo
automatizado de detecgdo de objeto usando detecgdo de borda e comparagido de modelo,
ou manualmente por meio de um usuario visualizando o video. A entrada de dados 160 po-
de ser, por exemplo, uma sequéncia de imagens de video. O estado estimado 170 pode ser,
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por exemplo, uma estimativa da posicdo de uma bola em uma imagem de video particular.

Na figura 2 esta mostrado um aparelho exemplar 190 para implementar o estimador
de estado 110 da figura 1. O aparelho 190 inclui um dispositivo de processamento 180 que
recebe o estado inicial 150 e a entrada de dados 160, e fornece como saida um estado es-
timado 170. O dispositivo de processamento 180 acessa um dispositivo de armazenamento
185, o qual pode executar dados de armazenamento se relacionando com uma imagem par-
ticular em uma sequéncia de imagens digitais.

O estado estimado 170 pode ser usado para uma variedade de propésitos. Para
fornecer contexto adicional, diversas aplicagbes estdo descritas usando as figuras 3 e 4.

Referindo-se a figura 3, em uma implementagdo um sistema 200 inclui um codifica-
dor 210 acoplado a um dispositivo de transmissdo/armazenamento 220. O codificador 210 e
o dispositivo de transmissdo/armazenamento 220 podem ser implementados, por exemplo,
em um computador ou em um codificador de comunicagdes. O codificador 210 acessa o
estado estimado 170 fornecido pelo estimador de estado 110 do sistema 100 na figura 1, e
acessa a entrada de dados 160 usada pelo estimador de estado 110. O codificador 210 co-
difica a entrada de dados 160 de acordo com um ou mais de uma variedade de algoritmos
de codificagdo, e fornece uma saida de dados codificados 230 para o dispositivo de trans-
missdo/armazenamento 220.

Adicionalmente, o codificador 210 usa o estado estimado 170 para codificar dife-
renciaimente diferentes partes da entrada de dados 160. Por exemplo, se o estado repre-
sentar a posi¢gdo de um objeto em um video, o codificador 210 pode codificar uma parte do
video correspondendo a posigdo estimada usando um primeiro algoritmo de codificagéo, e
pode codificar uma outra parte do video ndo correspondendo a posicédo estimada usando
um segundo algoritmo de codificagdo. O primeiro algoritmo, por exemplo, pode fornecer
mais redundéncia de codificagdo do que o segundo algoritmo de codificagdo, de maneira
que a posi¢cdo estimada do objeto (e esperangosamente o objeto propriamente dito) sera
esperada ser reproduzida com mais detalhes e resolucéo do que outras partes do video.

Assim, por exemplo, uma transmissdo de uma maneira geral de baixa resolugéo
pode fornecer maior resolugdo para o objeto que estd sendo rastreado, permitindo, por e-
xemplo, a um usuario ver uma bola de golfe em uma partida de golfe com maior facilidade.
Uma implementagdo como esta permite a um usuario observar a partida de golfe em um
dispositivo mével através de um vinculo de baixa largura de banda (baixa taxa de dados). O
dispositivo mével pode ser, por exemplo, um telefone celular ou um assistente digital pesso-
al. A taxa de dados é mantida baixa pela codificagdo do video da partida de golfe em uma
baixa taxa de dados, mas usando bits adicionais, quando comparada as outras partes das
imagens, para codificar a bola de golfe.

O dispositivo de transmissdo/armazenamento 220 pode incluir um ou mais de um
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dispositivo de armazenamento ou um dispositivo de transmissao. Desta maneira, o dispositi-
vo de transmissdo/armazenamento 220 acessa os dados codificados 230 e ou transmite os
dados 230 ou armazena os dados 230.

Referindo-se a figura 4, em uma implementagao um sistema 300 inclui um dispositi-
vo de processamento 310 acoplado a um dispositivo de armazenamento local 315 e acopla-
do a um mostrador 320. O dispositivo de processamento 310 acessa o estado estimado 170
fornecido pelo estimador de estado 110 do sistema 100 na figura 1, e acessa a entrada de
dados 160 usada pelo estimador de estado 110. O dispositivo de processamento 310 usa o
estado estimado 170 para aprimorar a entrada de dados 160 e fornece uma saida de dados
aprimorados 330. O dispositivo de processamento 310 pode produzir dados, incluindo o es-
tado estimado, a entrada de dados, e elementos dos mesmos para serem armazenados no
dispositivo de armazenamento local 315, e pode recuperar tais dados do dispositivo de ar-
mazenamento local 315. O mostrador 320 acessa a saida de dados aprimorados 330 e exi-
be os dados aprimorados no mostrador 320.

Referindo-se a figura 5, um diagrama 400 inclui uma fungdo de distribui¢cdo de pro-
babilidade 410 para um estado de um sistema dinamico. O diagrama 400 representa de
forma pictorial varias fungbes executadas por uma implementagdo do estimador de estado
110. O diagrama 400 representa uma ou mais fungdes em cada um dos niveis A, B, C e D.

O nivel A representa a geragdo das quatro particulas A1, A2, A3 e A4 por meio de
um PF. Por conveniéncia, linhas tracejadas verticais separadas indicam a posi¢do da fungéo
de distribuigdo de probabilidade 410 acima de cada uma das quatro particulas A1, A2, A3 e
A4,

O nivel B representa a mudanga das quatro particulas A1-A4 para as particulas cor-
respondentes B1-B4 por meio de um algoritmo de busca de modo local com base em uma
analise de mudanga de meio. Por conveniéncia, linhas cheias verticais indicam a posigdo da
fungao de distribui¢do de probabilidade 410 acima de cada uma das quatro particulas B1,
B2, B3 e B4. A mudanca de cada uma das particulas A1-A4 estd mostrada graficamente
pelas setas correspondentes MS1-MS4, as quais indicam o movimento de particula das po-
sicoes indicadas pelas particulas A1-A4 para as posi¢des indicadas pelas particulas B1-B4,
respectivamente.

O nivel C representa as particulas ponderadas C2-C4, as quais tém as mesmas
posigdes que as particulas B2-B4, respectivamente. As particulas C2-C4 tém tamanhos va-
riando indicando uma ponderagdo que foi determinada para as particulas B2-B4 no PF. O
nivel C também reflete uma redugédo no numero de particulas, de acordo com um processo
de amostragem, tal como um processo de amostragem KLD, no qual a particula B1 foi des-
cartada.

O nivel D representa trés novas particulas geradas durante um processo de rea-
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mostragem. O numero de particulas geradas no nivel D é igual ao niumero de particulas no
nivel C, tal como indicado por uma seta R (R se mantém para reamostragem).

Referindo-se agora a figura 6, esta ilustrado um fluxo de processo de alto nivel 600
de um método para determinar uma localizagdo de um objeto em uma imagem em uma se-
quéncia de imagens digitais. Uma trajetéria do objeto pode ser estimada com base na infor-
macao de localizagdo de quadros anteriores 605. Estimativa de trajetéria € conhecida para
os versados na técnica. Um filtro de particulas pode ser operado 610. Varias implementa-
¢oes de filtro de particulas sdo descritas a seguir. A localizagdo do objeto predito por uma
saida do filtro de particulas pode ser verificada para oclusao 615. ImplementagGes de méto-
dos de verificar oclusdo sdo explicadas a seguir. Se oclusio for encontrada 620, entdo uma
posicéo pode ser determinada usando projegdo e interpolagdo de trajetéria 625. Implemen-
tagdes de determinagdo de posigdo sdo explicadas a seguir com relagédo a figura 16, por
exemplo. Se oclusdo nao for encontrada, entdo a saida de filtro de particulas é usada para
determinar posi¢gdo de particula 630. Se oclusdo ndo for encontrada, entdo o modelo é veri-
ficado para deslocamento 635. Deslocamento se refere a uma mudanga no modelo, tal co-
mo pode ocorrer, por exemplo, se o objeto estd se movendo para mais longe ou mais perto,
ou mudando de cor. Se for encontrado deslocamento acima de um limiar 635, entdo um mo-
delo de objeto nédo € atualizado 640. Isto pode ser util, por exemplo, porque grandes valores
de deslocamento podem indicar uma oclusdo parcial. Atualizar o modelo com base em uma
oclusao parcial pode produzir um modelo inferior para ser usado. De outro modo, se deslo-
camento nao estiver acima do limiar, entdo um modelo pode ser atualizado 645. Quando
ocorrem pequenas mudanc¢as (pequenos valores de deslocamento), existe tipicamente mais
confiabilidade ou confianga de que as mudangas sd0 mudancgas verdadeiras para o objeto e
ndo mudangas causadas, por exemplo, por oclusdo.

Referindo-se agora a figura 7, sera discutido um processo 500 de implementar um
filtro de particulas. O processo 500 inclui acessar um conjunto inicial de particulas e fatores
de ponderagdo cumulativos de um estado anterior 510. Fatores de ponderagdo cumulativos
podem ser gerados de um conjunto de pesos de particula e tipicamente permitem proces-
samento mais rapido. Deve-se notar que na primeira vez através do processo 500 o estado
anterior serd o estado inicial e o conjunto inicial de particulas e pesos (fatores de pondera-
¢ao cumulativos) necessitara ser gerado. O estado inicial pode ser fornecido, por exemplo,
como o estado inicial 160 (da figura 1).

Referindo-se de novo a figura 7, uma variavel de controle de lago “it” € inicializada
515 e um lago 520 é executado repetidamente antes de determinar o estado atual. O lago
520 usa a variavel de controle de lago “it", e executa “reiteragdo” nimero de vezes. Dentro
do lago 520, cada particula no conjunto inicial de particulas é tratada separadamente em um

lago 525. Em uma implementagédo, o PF € aplicado ao video de uma partida de ténis para
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rastrear uma bola de ténis, e o lago 520 é executado um numero de vezes predeterminado
(o valor da variavel de repetigdo de lago “reiteragdo”) para cada novo quadro. Cada repeti-
¢ao do lago 520 é esperada para melhorar a posigdo das particulas, de maneira que quando
a posicéo da bola de ténis é estimada para cada quadro, a estimativa € suposta estar base-
ada em boas particulas.

O lago 525 inclui selecionar uma particula com base em um fator de ponderagéao
cumulativo 530. Este € um método para selecionar a localizagdo de particula remanescente
com o maior peso, tal como é conhecido. Deve-se notar que muitas particulas podem estar
na mesma localizagdo, em cujo caso tipicamente somente é necessario executar o lago 525
uma vez para cada localizagéo. O lago 525 inclui entdo atualizar a particula ao predizer uma
nova posigdo no espago de estado para a particula selecionada 535. A predigdo usa o mo-
delo dindmico do PF. Esta etapa sera explicada com mais detalhes a seguir.

O modelo dindmico caracteriza a mudancga do estado de objeto entre quadros. Por
exemplo, um modelo de movimento, ou estimativa de movimento, que reflete a cinematica
do objeto pode ser empregado. Em uma implementagdo, um modelo de velocidade constan-
te fixada com varidncia de ruido fixada pode ser encaixado as posi¢coes de objeto em qua-
dros passados.

O lago 525 inclui entdo determinar o peso da particula atualizada usando o modelo
de medigdo do PF 540. Determinar o peso envolve, como € conhecido, analisar os dados
observados/medidos (por exemplo, os dados de video no quadro atual). Continuando a im-
plementac¢éo de partida de ténis, dados do quadro atual, na localizag&o indicada pela parti-
cula, sdo comparados com dados da ultima localizagdo da bola de ténis. A comparagéo po-
de envolver, por exemplo, analisar histogramas de cor ou executar detecgdo de borda. O
peso determinado para a particula € baseado em um resultado da comparagdo. A operagao
540 também inclui determinar o fator de ponderagé@o cumulativo para a posigao de particula.

O lago 525 inclui entdo determinar se mais particulas sdo para ser processadas
542. Se mais particulas forem para ser processadas, o lago 525 é repetido e o processo 500
salta para a operagdo 530. Depois de executar o lago 525 para cada particula no conjunto
de particulas inicial (ou “antigo”), um conjunto completo de particulas atualizadas é gerado.

O lago 520 inclui entdo gerar um “novo” conjunto de particulas e novos fatores de
ponderagdo cumulativos usando um algoritmo de reamostragem 545. O algoritmo de rea-
mostragem é baseado nos pesos das particulas, focalizando assim em particulas com maio-
res pesos. O algoritmo de reamostragem produz um conjunto de particulas em que cada
uma tem o mesmo peso individual, mas certas localizagbes tipicamente tém muitas particu-
las posicionadas nessas localizagdes. Assim, as localizagbes de particulas tipicamente tém
diferentes fatores de ponderagdo cumulativos.

Reamostragem tipicamente também ajuda a reduzir o problema de degeneragéao
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que é comum em PFs. Existem diversos modos para reamostrar, tais como reamostragem
polinomial, residual, estratificada e sistematica. Uma implementacio usa reamostragem re-
sidual porque reamostragem residual ndo € sensivel a ordem de particula.

O lago 520 continua ao incrementar a variavel de controle de lago “it” 550 e compa-
rar “it” com a variavel de repeticdo “reiteragido” 555. Se uma outra repeticédo através do lago
520 for necessaria, entdo o novo conjunto de particulas e seus fatores de ponderagdo cumu-
lativos sao tornados disponiveis 560.

Depois de executar o lago 520 um “reiterado” nimero de vezes, o conjunto de parti-
culas é esperado ser um “bom” conjunto de particulas, e o estado atual é determinado 565.
O novo estado é determinado, como € conhecido, pelo calculo da média das particulas no
novo conjunto de particulas.

Referindo-se agora a figura 8, sera explicada uma outra implementagdo de um fluxo
de processo incluindo um filtro de particulas. O fluxo de processo global € similar ao fluxo de
processo descrito anteriormente com referéncia a figura 7, e elementos comuns a figura 7 e
a figura 8 ndo serdo descritos aqui detalhadamente. O processo 800 inclui acessar um con-
junto inicial de particulas e fatores de ponderagdo cumulativos de um estado anterior 805.
Uma variavel de controle de lago “it” € inicializada 810 e um lago é executado repetidamente
antes de determinar o estado atual. No lago, uma particula é selecionada de acordo com um
fator de ponderagéo cumulativo. O processo atualiza entdo a particula ao predizer uma nova
posigdo no espaco de estado para a particula selecionada 820. A predicdo usa o modelo
dinamico do PF.

O modo local da particula € entdo procurado usando uma superficie de correlagao,
tal como uma superficie de correlagdo baseada em SSD 825. Um local minimo da SSD é
identificado, e entdo a posigdo da particula € mudada para o local minimo identificado da
SSD. Outras implementag¢des, usando uma superficie apropriada, identificam um local ma-
ximo da superficie € mudam a posigao da particula para o local maximo identificado. O peso
da particula deslocada € entdo determinado 830 a partir do modelo de medigdo. A titulo de
exemplo, uma superficie de correlacdo e muiltiplas hipéteses podem ser empregadas na
computacdo do peso, tal como descrito a seguir. Se existirem mais particulas a processar
835, entdo o lago retorna para escolher uma particula. Se todas as particulas tiverem sido
processadas, entdo as particulas sdo reamostradas com base nos novos pesos, € um novo
grupo de particulas é gerado 840. A variavel de controle de lago “it” € incrementada 845. Se
“it” for menor do que o limiar de repetigdo 850, entdo o processo muda para o grupo de par-
ticulas antigo 870, e repete o processo.

Se a repetigao final tiver sido completada, uma etapa adicional é conduzida antes
de obter o estado atual. Um indicador de oclusdo para o objeto no quadro anterior é verifica-
do 855. Se o indicador de oclusdo mostrar oclusdo no quadro anterior, entdo um subconjun-
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to de particulas é considerado para selegdo do estado atual 860. O subconjunto de particu-
las é selecionado pelas particulas tendo o peso mais alto. Em uma modalidade, o subcon-
junto de particulas é a particula tendo o peso mais alto. Se mais de uma particula tiver o
mesmo peso mais alto, entdo todas as particulas tendo o peso mais alto sdo incluidas no
subconjunto. O estado da particula pode ser suposto um estado de detecgdo. A selecdo de
um subconjunto de particulas é feita porque oclusdo afeta negativamente a confiabilidade de
particulas tendo menores pesos. Se o indicador de oclusdo mostrar que ndo existe oclusao
no quadro anterior, entdo uma média do novo grupo de particulas pode ser usada para de-
terminar o estado atual 865. Neste caso, o estado € um estado de rastreamento. Sera per-
cebido que a média pode ser ponderada de acordo com pesos de particula. Também deve
ser percebido que outras medidas estatisticas além de uma média (por exemplo, um meio)
podem ser empregadas para determinar o estado atual.

Referindo-se a figura 9, & explicada uma implementagdo 900 do modelo dindmico
(820 da figura 8). No modelo dindmico, informagao de movimento de quadros anteriores
pode ser empregada. Pelo uso de informagdo de movimento de quadros anteriores, as par-
ticulas provavelmente estardo mais proximas da posigéao real do objeto, aumentando assim
eficiéncia, precisdo ou ambas. No modelo dindmico, como uma alternativa, um passo aleaté6-
rio pode ser empregado na geragao de particulas.

O modelo dindmico pode empregar um modelo de espago de estado para rastrea-
mento de objeto pequeno. Um modelo de espaco de estado para rastreamento de objeto
pequeno, para uma imagem, em uma sequéncia de imagens digitais, no tempo t, pode ser
formulado como:

X = £& 1),

z, = gk, &),

onde X; representa o vetor de estado de objeto, Z; é o vetor de observagao, fe g
sao duas fun¢des avaliadas por vetor (o0 modelo dindmico e o modelo de observacao, res-
pectivamente), e i, e & representam o ruido de processo ou dindmico, e ruido de observa-
¢ao respectivamente. Em estimativa de movimento, o vetor de estado de objeto & definido
como X = (X, y), onde (X, y) sdo as coordenadas do centro de uma janela de objeto. O mo-
vimento estimado é preferivelmente obtido de dados de quadros anteriores, e pode ser esti-
mado a partir da equagédo de fluxo 6tico. O movimento estimado para um objeto em uma
imagem no tempo t pode ser V;. O modelo dindmico pode ser representado por:

Xiypg = X + Vo + g

A variancia de ruido de predig¢édo u; pode ser estimada dos dados de movimento, tal
como de uma medida de erro de estimativa de movimento. Um movimento residual da e-
quagéo de fluxo ético pode ser empregado. Alternativamente, a varidncia de ruido de predi-

¢ao pode ser um critério baseado em intensidade, tal como um residual de compensagao de
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movimento; entretanto, uma varidncia baseada em dados de movimento pode ser preferivel
a uma variancia baseada em dados de intensidade.

Para cada particula, um indicador de oclusdo armazenado é lido, indicado pelo blo-
co 905. O indicador de oclusédo indica se o objeto foi determinado para verificar ocluséo no
quadro anterior. Se a leitura do indicador 910 indicar que o objeto foi ocluido, entdo nenhu-
ma estimativa de movimento € empregada no modelo dindmico 915. Sera percebido que
oclusdo reduz a precisdo de estimativa de movimento. Um valor de variancia de ruido de
predicao para a particula pode ser estabelecido para um maximo 920. Ao contrario, se a
leitura do indicador de oclusdo mostrar que ndo existe oclusdo no quadro anterior, entdo o
processo usa estimativa de movimento 925 ao gerar particulas. Um método de varidncia de
ruido de predigao pode ser estimado 930, tal como a partir dos dados de movimento.

Referindo-se agora a figura 10, esta ilustrada uma implementagéo de um fluxo de
processo 1000 executado com relagdo a cada particula em um modelo dindmico dentro de
um filtro de particulas, antes da amostragem. Inicialmente, € verificado um indicador de o-
clusdo na meméoéria 1005. O indicador de oclusdo pode indicar oclusdo do objeto no quadro
anterior. Se oclusdo do objeto no quadro anterior for encontrada 1010, entdo estimativa de
movimento ndo é usada para o modelo dindmico 1030, e a varidncia de ruido de predigao
para a particula é estabelecida para um maximo 1035. Se o indicador de oclusdo armaze-
nado n&o indicar oclusdo do objeto no quadro anterior, entido estimativa de movimento é
executada 1015.

Estimativa de movimento pode ser baseada no uso de posigoes do objeto em qua-
dros passados na equacao de fluxo 6tico. A equagao de fluxo ético € conhecida para os ver-
sados na técnica. Depois da estimativa de movimento, detecgcédo de falha 1020 é executada
na localizagdo de particula resultante da estimativa de movimento. Varias métricas podem
ser usadas para deteccdo de falha. Em uma implementagao, uma média de uma diferenga
de intensidade absoluta entre a imagem de objeto tal como refletida no modelo e uma man-
cha de imagem centralizada em volta da localizagédo de particula derivada da estimativa de
movimento pode ser calculada. Se a média exceder um limiar selecionado, entao a estimati-
va de movimento é suposta ter falhado 1025, e nenhum uso é feito dos resultados de esti-
mativa de movimento 1030 para a particula. A variancia de ruido de predigdo para a particu-
la pode ser estabelecida para o seu maximo 1035. Se a estimativa de movimento for supos-
ta como néo tendo falhado, entdo o resultado de estimativa de movimento é salvo 1040 co-
mo a predi¢cdo para essa particula. Variancia de ruido de predigédo pode entédo ser estimada
1045. Por exemplo, a equagao de fluxo 6tico pode ser usada para fornecer um valor de mo-
vimento residual o qual pode ser usado como a varidncia de ruido de predigéo.

Referindo-se agora a figura 11, sera discutida uma implementagédo de computar pe-

so de particula usando o modelo de medigdo. O método 1100 é executado com relagéo a
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cada particula. O método 1100 comega com o calculo de uma superficie métrica, a qual po-
de ser uma superficie de correlagdo, tal como indicado pelo bloco 1105. Uma superficie mé-
trica pode ser empregada para medir a diferenga entre um modelo, ou modelo alvo, e a atual
particula candidata. Em uma implementagéo, uma superficie métrica pode ser gerada como
se segue.

Uma métrica para a diferenga entre o modelo e a particula candidata pode ser uma
superficie métrica, tal como uma superficie de correlagdo. Em uma implementagéo, uma
superficie de soma dos quadrados das diferengas (SSD) é usada, a qual tem a seguinte
formula:

z, =argmin X [T(x)-1(x + x,)f

X, eViz XeW

Aqui, W representa a janela de objeto, Viz € uma pequena vizinhanga em volta do
centro de objeto X;. T € o modelo de objeto e | € a imagem no quadro atual. Em um pequeno
objeto com um plano de fundo desordenado, esta superficie pode ndo representar uma es-
timativa precisa de uma probabilidade. Uma superficie de correlagdo exemplar adicional

pode ser:

”(Xz)z Z[T(Z)—I(Z+X,)]2,X, eViz

4

O tamanho da superficie de correlagédo pode ser variado. Dependendo da qualidade
da estimativa de movimento, a qual pode ser determinada como o inverso da varidncia, o
tamanho da superficie de correlagdo pode ser variado. Em geral, com maior qualidade de
estimativa de movimento, a superficie de correlagédo pode ser feita menor.

Multiplas hipéteses para o movimento da particula podem ser geradas 1110 com
base na superficie métrica. Hip6teses candidatas sdo associadas com um local minimo ou
maximo da superficie de correlagédo. Por exemplo, se J candidatos da superficie de correla-
¢éo SSD forem identificados na area de suporte Viz, J+1 hipéteses podem ser definidas co-
mo:

Ho={g=C:j=1,.j}

Hi={c=T.ci=C:i=1,.ji#j}Lj=1,..],

onde ¢; = T significa que o candidato de ordem j é associado com o casamento ver-
dadeiro, ¢; = C de outro modo. A hipdtese H, significa que nenhum dos candidatos esta as-
sociado com o casamento verdadeiro. Nesta implementagdo, desordem é assumida estar
distribuida uniformemente sobre a vizinhanga Viz e de outro modo a medig&o orientada por
casamento verdadeiro € uma distribuicdo gaussiana.

Com essas suposigdes, a probabilidade associada com cada particula pode ser ex-

pressada por:

P(z|X) =qU()+Cy Y a,N(,»0),
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de tal maneira que ¢, +Z 49 =1

onde Cy € um fator de normalizagédo, qo € a probabilidade anterior da hipétese Hy e
q; € a probabilidade para a hipétese H;, j=1,...,J. Desta maneira, a medigdo de probabilidade
usando s SSD ¢ refinada considerando desordem pelo uso de multiplas hipéteses.

Uma estimativa de variancia de distribuicdo de resposta 1115 também é feita.

Uma determinagao pode ser feita tal como para se a particula esta ocluida. Deter-
minagado de oclusdo de particula pode ser com base em uma avaliagdo baseada em intensi-
dade 1120, tal como uma métrica SAD (soma das médias das diferengas), a qual pode ser
usada para comparar um modelo de objeto e a particula candidata. Tais avaliagbes sédo co-
nhecidas para os versados na técnica. Com base na SAD, uma determinacgédo pode ser feita
tal como para particulas que muito provavelmente devem estar ocluidas. Avaliagdes de o-
cluséo baseadas em intensidade sdo de computagédo relativamente barata, mas em um pla-
no de fundo desordenado podem nao ser altamente precisas. Por estabelecer um alto limiar,
certas particulas podem ser determinadas para estar ocluidas usando uma avaliagdo base-
ada em intensidade 1125, e seus pesos estabelecidos para um minimo 1130. Em tais casos,
pode existir uma alta confianga de que oclusdo ocorreu. Por exemplo, um limiar pode ser
selecionado de tal maneira que o caso de oclusdo real sem desordem ¢ identificado, mas
outros casos de oclusdo nado sdo identificados.

Se a avaliagdo baseada em intensidade nao indicar oclusdo, entdo uma determina-
géo de oclusdo de particula probabilistica pode ser feita 1135. A detecgdo de oclusdo de
particula probabilistica pode ser baseada nas multiplas hipoteses geradas e na estimativa
de variancia de distribuicdo de resposta. Uma distribuigcdo a pode ser gerada para aproximar
a superficie SSD e oclusao é determinada (ou ndo) com base nessa distribuigdo usando um
autovalor de uma matriz de covariancia, tal como discutido a seguir.

Uma distribui¢gdo de resposta pode ser definida para aproximar uma distribuigdo de
probabilidades na localizagdo de casamento verdadeiro. Em outras palavras, uma probabili-
dade D de que a localizagdo de particula € uma localizagdo de casamento verdadeiro pode
ser:

D(Xt) = exp(-p.r(Xt)),

onde p € um fator de normalizagédo. O fator de normalizagdo pode ser escolhido pa-
ra assegurar uma resposta maxima selecionada, tal como um maximo de 0,95. Uma matriz
de covariancia R; associada com a medigdo Z; é construida a partir da distribuigéo de res-

posta como

N EDRCAY EEER SED IR 1039 (RPN (EEN)
R = /N,
2 egers 26, y)(x x Xy v,) Z(xyem (5. 9Yy-»,f

onde (X, Yp) € o centro de janela de cada candidato e Ng = Y xyevizDi(X,y) é o fator
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de normalizagdo de covaridncia. Os reciprocos dos autovalores de R; podem ser usados
como uma métrica de confianga associada com o candidato. Em uma implementagé&o, o au-
tovalor maximo de R; pode ser comparado a um limiar; se o autovalor maximo exceder o
limiar, oclusdo é detectada. Em resposta a uma detecgdo de oclusdo 1140, a particula é
dado o menor peso disponivel 1130, o qual de uma maneira geral sera um peso diferente de
zero. Se ocluséo néo for detectada, uma probabilidade pode ser calculada.

Em uma implementagao, se oclusao for detectada, em vez de estabelecer o peso
ou probabilidade para o menor valor, a probabilidade de particula pode ser gerada com base
em intensidade e movimento, mas sem consideragéo a trajetéria. Por outro lado, se oclusédo
nao for detectada, probabilidade para a particula pode ser gerada com base em intensidade,
por exemplo.

Em uma implementacgédo, pesos a ser designados para particulas podem ser basea-
dos pelo menos em parte em consideragdo a pelo menos uma parte da imagem préoxima da
posigdo indicada pela particula. Por exemplo, para uma dada particula, uma mancha, tal
como um bloco 5x5 de pixels de um modelo de objeto, € comparada com a posig¢do indicada
pela particula e com outras areas. A comparagéao pode ser baseada em uma matriz de soma
das diferengcas absolutas (SAD) ou em um histograma, particularmente para objetos maio-
res. O modelo de objeto é assim comparado a imagem em volta da posi¢do indicada pela
particula. Se as comparagdes fora de posigao forem suficientemente diferentes, entdo o pe-
so designado para a particula pode ser maior. Por outro lado, se a area indicada pela parti-
cula for mais similar as outras areas, entdo o peso da particula pode ser reduzido corres-
pondentemente. Uma superficie de correlagao, tal como uma SSD, pode ser gerada que
modela as areas fora de posi¢do, com base nas comparagoes.

Se o resultado da determinagéo for que a particula ndo esta ocluida, entdo uma es-
timativa pode ser feita da probabilidade de trajetéria 1145. Com relagado a estimativa do peso
de particula, uma determinagao ponderada pode ser empregada 1150.

A determinagdo ponderada pode incluir uma ou mais de probabilidade de intensida-
de (por exemplo, comparacdo de modelo), probabilidade de movimento (por exemplo, uma
extrapolagédo linear de localizagdes passadas de objeto) e probabilidade de trajetéria. Estes
fatores podem ser empregados para determinar uma probabilidade ou peso de cada particu-
la no filtro de particulas. Em uma implementagéao, uma suposigdo pode ser feita de que mo-
vimento de cdmera nao afeta uniformidade de trajetéria e, portanto, ndo afeta a probabilida-
de de trajetéria. Em uma implementagdo, uma probabilidade de particula pode ser definida

x,)P(zr

onde Z; = {Z,™,Z/™",Z"}, em que uma medig¢io de intensidade, a qual pode ser ba-

int

comao:

p(z|x,) = P(z|x, )P(z" X,),

mov

seada em superficie SSD, é Z;", uma probabilidade de movimento & dada por Z;™ e uma
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trj
t

probabilidade de trajetéria € dada por Z;". Estes trés valores podem ser assumidos para ser

independentes. O calculo da probabilidade de intensidade P(Z{™ | X,) é conhecido para os
versados na técnica.

A probabilidade de movimento pode ser calculada com base na diferenga entre a
mudang¢a de posigédo da particula (velocidade) e a mudanga média na posi¢gdo do objeto a-~

través de quadros recentes:

a2, = (x| - axf +(ap)- &) o1
onde (Ax,Ay;) € a mudanga de posigdo da particula com relagdo a (X1,Yt1), €
[ix, By) & a velocidade média de objeto através de uma seleggio de quadros recentes, isto

e,

Y | _ t-1

Ax = ;|xs _xS—ll/(t_l)' Ay = ;l)’s _.)’s—1|/(t_1)-

Consequentemente a probabilidade de movimento pode ser calculada com base em
uma distancia dno (por exemplo, a distancia euclidiana) entre a posigdo predita pelo modelo
dindmico e a posi¢ao de particula como

1 —d;,
X, )= ————exp| ——2= |.
’) 2ro,,, p( 207 ]

m mov

p(z

Em uma implementag¢do, uma probabilidade de uniformidade de trajetéria pode ser
estimada a partir da proximidade da particula a uma trajetéria que é calculada com base em
uma sequéncia de posi¢cdes do objeto em quadros recentes do video. A fungao de trajetéria
pode ser representada como y = f(x), cuja forma paramétrica pode ser:

— m i
y—Zi=oaix g

onde a, representa os coeficientes polinomiais e m é a ordem da fungao polinomial
(por exemplo, m = 2). No calculo da fungéo de trajetoria a férmula pode ser modificada. Uma
primeira modificagcdo pode envolver desconsiderar ou descontar posi¢des de objeto, se a
posigdo de objeto for determinada para corresponder a um estado ocluido no quadro passa-
do particular. Segundo, um fator de ponderagéo, o qual pode ser chamado de fator de es-
quecimento, € calculado para ponderar a proximidade da particula a trajetéria. Quanto mais
quadros nos quais o objeto € ocluido tanto menos segura € a trajetéria estimada, e conse-
quentemente tanto maior o fator de esquecimento.

O “fator de esquecimento” € simplesmente um valor de confianga. Um usuario pode
designar um valor para o fator de esquecimento com base em uma variedade de considera-
¢oes. Tais consideragdes podem incluir, por exemplo, se o objeto esta ocluido em uma ima-
gem anterior, o nimero de imagens anteriores nas quais o objeto esta ocluido, o numero de
imagens anteriores consecutivas nas quais o objeto esta ocluido, ou a confiabilidade de da-
dos nao ocluidos. Cada imagem pode ter um fator de esquecimento diferente.
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Em uma implementagdo exemplar, a probabilidade de uniformidade de trajetéria
pode ser dada por:

T I i e LA R
x/z_’;rrj_ 20,

onde o valor de proximidade & dy; = |y - f(x)|, A € a razdo de esquecimento selecio-
nada manualmente, 0 < As < 1 (por exemplo, A; = 0,9), e t_ocl € o niumero de quadros recen-
tes nos quais o objeto esta ocluido.

Em uma implementacédo, se uma determinagéo for feita de que o objeto esta oclui-
do no quadro precedente, entdo uma probabilidade de particula pode ser determinada com
base em uma probabilidade de intensidade e em uma probabilidade de trajetéria, mas nao
considerando uma probabilidade de movimento. Se uma determinagao for feita de que o
objeto ndo esta ocluido no quadro precedente, entdo uma probabilidade de particula pode
ser determinada com base em uma probabilidade de intensidade e em uma probabilidade de
movimento, mas ndo considerando uma probabilidade de trajetéria. Isto pode ser vantajoso
porque, quando a localizagdo do objeto € conhecida no quadro anterior, de forma tipica exis-
te relativamente pouco beneficio em fornecer restricbes de trajetdria. Além disso, incorporar
restricdes de trajetéria pode violar a suposigdo de cadeia de Markov temporal, isto &, o uso
de restricbes de trajetéria apresenta o estado seguinte dependendo do estado de quadros a
n&o ser o quadro imediatamente precedente. Se o objeto estiver ocluido, ou uma determina-
gao tiver sido feita de que estimativa de movimento estara abaixo de um limiar, entéo tipi-
camente ndo existe nenhum beneficio em incluir probabilidade de movimento na determina-
¢éo de probabilidade de particula. Nesta implementacio, a probabilidade de particula pode

ser expressada por:
~0,
x,)

onde O, = 0 se o objeto estiver ocluido e 1 de outro modo.

P(z|x,)=P(z™|x,)P(zr|x, ' P(2

Referindo-se agora a figura 12, estd mostrada uma ilustragdo de um encaixe exem-
plar de uma trajetdria de objeto para localizagbes de objeto em quadros de um video. Os
elementos 1205, 1206 e 1207 representam localizagbes de um pequeno objeto em trés qua-
dros de um video. Os elementos 1205, 1206 e 1207 estdo em uma zona 1208 e néo estdo
ocluidos. Os elementos 1230 e 1231 representam localizagbes de um pequeno objeto em
dois quadros do video, depois dos quadros representados pelos elementos 1205, 1206 e
1207. Os elementos 1230 e 1231 estdao na zona 1232 e foi determinado estar ocluidos, e
assim existe um alto nivel de incerteza a respeito das localizagGes determinadas. Assim, na
figura 12, t_ocl = 2. Uma trajetdria real 1210 esta mostrada, a qual é projetada para uma
trajetoria predita 1220.

Referindo-se agora a figura 13, esta ilustrado um fluxo de processo de uma imple-
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mentag&o de um modelo. No comego do fluxo de processo da figura 13, um novo estado de
um objeto foi estimado, tal como por meio de um filtro de particulas. O novo estado estimado
corresponde, por exemplo, a uma localizagdo estimada de um objeto em um novo quadro. O
fluxo de processo 1300 da figura 13 pode ser empregado para determinar se é para reutili-
zar um modelo existente na estimativa do estado para o préoximo quadro seguinte. Tal como
indicado pela etapa 1305, detecgdo de oclusdo € executada na nova localizagdo estimada
do objeto no quadro atual. Se oclusédo for detectada 1310, entdo um indicador de ocluséo é
estabelecido na meméria 1330. Esta indicagdo pode ser empregada no filtro de particulas
para o quadro seguinte, por exemplo. Se oclusdo néo for detectada, entdo o fluxo de pro-
cesso prossegue para detectar deslocamento 1315. Em uma implementagao, deslocamento
pode ser na forma de um movimento residual entre a imagem do objeto no novo quadro e o
modelo inicial. Se o deslocamento exceder um limiar 1320, entdo o modelo n&o é atualizado
1335. Se deslocamento ndo exceder um limiar entdo o modelo pode ser atualizado 1325,
com uma imagem de janela de objeto do quadro atual. Parametros de movimento de objeto
também podem ser atualizados.

Referindo-se agora a figura 14, esta ilustrado um fluxograma de uma implementa-
¢&o alternativa para o processo 1300 para atualizar modelos de objeto e refinar estimativas
de posi¢do. No processo 1400, depois da determinagéo do estado atual de objeto, é execu-
tada detecgdo de ocluséo para a localizagédo de objeto determinada e o quadro atual 1405.
Se ocluséo for detectada 1410, entdo a posigdo de objeto estimada pode ser modificada. Tal
modificagdo pode ser util porque, por exemplo, a oclusdo pode reduzir a confianga de que a
localizagéo de objeto determinada é precisa. Assim, uma estimativa de posigéo refinada
pode ser util. Em um exemplo, a determinagédo de oclusédo pode ser baseada na existéncia
de desordem, e a localizagdo de objeto determinada pode ser realmente a localizagdo de
algum da desordem.

A modificagdo pode ser implementada usando informacgéo relacionada a uniformi-
dade de trajetéria. Uma posigdo de objeto pode ser projetada em uma determinada trajetéria
1415 usando informagdo de dados de posigdo em quadros anteriores. Uma projegéo de li-
nha reta usando velocidade constante, por exemplo, pode ser empregada. A posi¢cdo pode
ser refinada 1420.

Referindo-se a figura 15, é fornecida uma ilustragdo de um processo de projetar
uma localizag&o de objeto em uma trajetéria e refinar a localizagdo. Uma trajetéria 1505 esta
mostrada. A posi¢do 1510 representa uma posicdo de objeto em um quadro anterior. O pon-
to de dados 1515 representa a posigdo X; em um quadro anterior no tempo j. O ponto de
dados 1520 representa uma posigdo X em um quadro anterior no tempo i. Os pontos de da-
dos 1510, 1515 e 1520 representam posigées de objetos ndo ocluidos, e assim sdo dados
de qualidade relativamente alta. Os pontos de dados 1525, 1530, 1535, 1540 representam
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posi¢coes do objeto em quadros anteriores, mas sujeitos a oclusdo. Desta maneira, estes
pontos de dados podem ser desconsiderados ou receber um menor peso nos calculos de
trajetéria. A trajetéria 1505 foi desenvolvida anteriormente baseada no encaixe destes pon-
tos de dados, sujeitos a ponderagao para oclusdo de certos pontos de dados.

Um calculo inicial da posigdo do objeto no quadro atual, isto €, no tempo atu, pode

ser determinado usando uma linha reta e velocidade constante, usando a férmula:

A~

Ko =X, + (X, = X, ) (atu—i)/(i - j).
Isto esta representado por meio de uma projegao de linha reta 1550 (também refe-

rida como uma extrapolagdo linear) para obter uma localizagdo estimada inicial de quadro

atual 1545 (também referida como uma estimativa de localizagio linear). A localizagdo esti-
mada inicial de quadro atual pode entdo ser projetada na trajetéria calculada como )?a,u

(também referida como um ponto de projegdo), o qual € o ponto na trajetéria mais préximo a

~

X .. - A projecéo pode usar a formula:

a

<> t 1\ v oy ']
X =27 + X ® A,

atu

onde As é a razdo de esquecimento, 0 < As < 1 (por exemplo, A = 0,9), e t_ocl é o
numero de quadros em que o objeto foi ocluido desde a ultima vez que ele esteve visivel.
Em uma implementagdo, uma projecdo pode ser um ponto na trajetéria interpolada entre

~

X

atu

e X, - Assim, a projecdo sera em uma linha entre X, e X, . Em uma implementa-
¢ado como esta, a projegao pode ser representada por:

_ t_ocl \y T t_ocl
Xy = (U= 2790V + X % A7

a

Na figura 15, o objeto foi ocluido nos dois ultimos quadros, tal como representado
pelas posi¢gdes 1530, 15635, t_ocl = 2. A aplicagdo desta formula desloca de uma maneira
geral a localizag&o de objeto para uma posicio interpolada entre a trajetéria e a projegdo de
linha reta. A medida que t_ocl se torna maior a trajetéria € menos certa, e a localizagéo fica
mais proxima da projecdo de linha reta. No exemplo dado pela figura 15, a posigédo interpo-
lada 1540 é determinada. A posigdo 1540 esta ocluida, ja que ela esta dentro de uma zona
ocluida 1545.

Referindo-se de novo a figura 14, sera explicado o fluxo de processo quando o re-
sultado da verificagdo para oclusao resulta em nenhuma oclusé@o encontrada. Deslocamento
do modelo de objeto € determinado 1425. Deslocamento do modelo pode ser detectado pela
aplicagdo de estimativa de movimento tanto ao modelo atual quanto ao modelo inicial. Os
resultados sdo comparados. Se a difereng¢a entre os dois modelos depois da aplicagdo de
estimativa de movimento estiver acima de um limiar 1430, entdo ocorreu deslocamento.
Nesse caso, entdo o modelo anterior ndo é atualizado 1445, e um novo modelo é obtido. Se

a diferenga nao estiver acima de um limiar, entdo o modelo é atualizado 1435.
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O fluxo de processo também inclui atualizagdo do indicador de oclusdo na memoria
1440. O indicador de ocluséo para o quadro anterior sera entao verificado no filtro de parti-
culas durante a estimativa de posigao de objeto para o pré6ximo quadro.

Referindo-se agora a figura 16, um método 1600 inclui formar uma superficie métri-
ca em um quadro baseado em particulas para rastrear um objeto 1605, a superficie métrica
se relacionando com uma imagem particular em uma sequéncia de imagens digitais. Multi-
plas hipéteses sdo formadas de uma localizagao do objeto na imagem particular com base
na superficie métrica 1610. A localiza¢do do objeto & estimada com base nas probabilidades
das multiplas hipéteses 1615.

Referindo-se agora a figura 17, um método 1700 inclui avaliar uma estimativa de
movimento para um objeto em uma imagem particular em uma sequéncia de imagens digi-
tais 1705, a estimativa de movimento sendo baseada em uma imagem anterior na sequén-
cia. Pelo menos uma estimativa de localizagdo é selecionada para o objeto com base em
um resultado da avaliagdo 1710. A estimativa de localizagdo é parte de um quadro baseado
em particulas para rastrear o objeto.

Referindo-se agora a figura 18, um método 1800 inclui selecionar uma particula em
um quadro baseado em particulas usado para rastrear um objeto entre imagens em uma
sequéncia de imagens digitais 1805, a particula tendo uma localizagdo. O método 1800 in-
clui acessar uma superficie que indica a extensdo para a qual uma ou mais particulas ca-
sam com o objeto 1810. O método 1800 inclui adicionalmente determinar uma posi¢éo na
superficie 1815, a posicdo sendo associada com a particula selecionada, e indicar a exten-
sdo para a qual a particula selecionada casa com o objeto. O método 1800 inclui associar
um local minimo ou maximo da superficie com a posigao determinada 1820. O método 1800
também inclui deslocar a localizagdo da particula selecionada para corresponder ao local
minimo ou maximo determinado 1825.

Referindo-se agora a figura 19, um método 1900 inclui formar um modelo de objeto
1905 para um objeto em uma sequéncia de imagens digitais. O método 1900 também inclui
formar uma estimativa de uma localizagdo do objeto 1910 em uma imagem particular na
sequéncia, a estimativa sendo formada usando um quadro baseado em particulas. O mode-
lo de objeto é comparado a uma parte da imagem particular na localizagédo estimada 1915. E
determinado se é para atualizar o modelo de objeto dependendo do resultado da compara-
cao 1920.

Referindo-se agora a figura 20, um método 2000 inclui executar uma avaliagdo com
base em intensidade para detectar oclusdo 2005 em um quadro baseado em particulas para
rastrear um objeto entre imagens em uma sequéncia de imagens digitais. Em uma imple-
mentacdo, a avaliagdo baseada em intensidade pode ser com base em associagdao de da-
dos. Se oclusao nao for detectada, 2010, entdo uma avaliagdo probabilistica & executada
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para detectar oclusdo 2015. Em uma implementag¢do, a avaliagdo probabilistica pode incluir
o método descrito anteriormente baseado em uma superficie de correlagdo. Um indicador do
resultado do processo de detectar oclusdo € armazenado opcionalmente 2020.

Referindo-se agora a figura 21, um método 2100 inclui selecionar um subconjunto
de particulas disponiveis 2105 para rastrear um objeto entre imagens em uma sequéncia de
imagens digitais. Em uma implementagéao, tal como mostrado na figura 21, a(s) particula(s)
tendo uma probabilidade mais alta é(sao) selecionada(s). Um estado é estimado com base
no subconjunto de particulas selecionado 2110.

Referindo-se agora a figura 22, um método 2200 inclui determinar que uma posigéao
estimada para um objeto em um quadro particular em uma sequéncia de imagens digitais
esta ocluida 2205. Uma trajetéria € estimada para o objeto 2210. A posigao estimada é mu-
dada com base na trajetéria estimada 2215.

Referindo-se agora a figura 23, um método 2300 inclui determinar uma trajetéria de
objeto 2310. O objeto pode estar, por exemplo, em uma imagem particular em uma sequén-
cia de imagens digitais, e a trajetéria pode ser baseada em uma ou mais localizagées ante-
riores do objeto em uma ou mais imagens anteriores na sequéncia. O método 2300 inclui
determinar um peso de particula baseado na distancia da particula a trajetéria 2320. A parti-
cula pode ser usada, por exemplo, em um quadro baseado em particulas para rastrear o
objeto. O método 2300 inclui determinar uma localizagdo de objeto com base no peso de
particula determinado 2330. A localizagdo pode ser determinada usando, por exemplo, um
quadro baseado em particulas.

Implementag¢des podem produzir, por exemplo, uma estimativa de localizagdo para
um objeto. Uma estimativa como esta pode ser usada na codificagdo de uma imagem que
inclui o objeto, por exemplo. A codificagdo pode usar, por exemplo, MPEG-1, MPEG-2,
MPEG-4, H.264, ou outras técnicas de codificagdo. A estimativa, ou a codificagdo, pode ser
fornecida, por exemplo, em um sinal ou em uma midia legivel por processador. Implementa-
¢des também podem ser adaptadas para aplicagbes que ndo de rastreamento de objeto, ou
aplicagbes nao de video. Por exemplo, um estado pode representar um recurso a nao ser
uma localizac&o de objeto, € ndo necessita mesmo se relacionar a um objeto.

As implementagbes descritas neste documento podem ser implementadas, por e-
xemplo, em um método ou processo, um aparelho ou em um software. Mesmo se discutido
somente no contexto de uma unica forma de implementag¢ao (por exemplo, discutido somen-
te como um método), a implementag¢do de recursos discutida também pode ser implementa-
da em outras formas (por exemplo, um aparelho ou programa). Um aparelho pode ser im-
plementado, por exemplo, em hardware apropriado, software e firmware. Os métodos po-
dem ser implementados, por exemplo, em um aparelho tal como, por exemplo, um proces-

sador, o qual se refere a dispositivos de processamento em geral, incluindo, por exemplo,
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um computador, um microprocessador, um circuito integrado, ou um dispositivo légico pro-
gramavel. Dispositivos de processamento também incluem dispositivos de comunicagao,
tais como, por exemplo, computadores, telefones celulares, assistentes digitais porta-
teis/pessoais (“PDAs"), e outros dispositivos que facilitam comunicacdo de informagao entre
usuarios finais.

Implementagbées dos varios processos e recursos descritos neste documento po-
dem ser incorporadas em uma variedade de diferentes equipamentos ou aplicagées, particu-
larmente, por exemplo, equipamentos ou aplicagdes associados com codificagédo e decodifi-
cagéo de dados. Exemplos de equipamento incluem codificadores de video, decodificadores
de video, codificadores/decodificadores de video, servidores de rede, aparelhos conversores
de sinais, computadores portateis, computadores pessoais, telefones celulares, PDAs e ou-
tros dispositivos de comunicagdo. Tal como deve estar claro, o equipamento pode ser mével
e mesmo instalado em um veiculo mével.

Adicionalmente, os métodos podem ser implementados por meio de instrugbes
sendo executadas por um processador, e tais instrugbes podem ser armazenadas em uma
midia legivel por processador tal como, por exemplo, um circuito integrado, um portador de
software ou outro dispositivo de armazenamento tal como, por exemplo, um disco rigido, um
disco compacto, uma meméoria de acesso aleatoério (“‘RAM”), ou uma memadria somente de
leitura (“ROM”). As instrugbes podem formar um programa de aplicagdo incorporado de mo-
do tangivel em uma midia legivel por processador. Instrugdes podem ser, por exemplo, em
hardware, firmware, software, ou em uma combinagio. Instru¢gdes podem ser encontradas,
por exemplo, em um sistema de operagdo, uma aplicagdo separada, ou em uma combina-
¢éo dos dois. Portanto, um processador pode ser caracterizado, por exemplo, tanto como
um dispositivo configurado para executar um processo quanto um dispositivo que inclui uma
midia legivel por computador tendo instrugées para executar um processo.

Tal como deve estar evidente para os versados na técnica, implementagdes tam-
bém podem produzir um sinal formatado para carregar informagéo que pode ser, por exem-
plo, armazenada ou transmitida. A informagdo pode incluir, por exemplo, instrugdes para
executar um método, ou dados produzidos por uma das implementagdes descritas. Um sinal
como este pode ser formatado, por exemplo, como uma onda eletromagnética (por exemplo,
usando uma parte de radiofrequéncia de espectro) ou como um sinal de banda base. A for-
matagdo pode incluir, por exemplo, codificar um fluxo de dados e modular uma portadora
com o fluxo de dados codificados. A informagédo que o sinal leva pode ser, por exemplo, in-
formagdo analégica ou digital. O sinal pode ser transmitido através de uma variedade de
diferentes vinculos com fio ou sem fio, tal como é conhecido.

Diversas implementag¢des foram descritas. Apesar disso, sera entendido que varias
modificagdes podem ser feitas. Por exemplo, elementos de diferentes implementagdes po-
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dem ser combinados, suplementados, modificados, ou removidos para produzir outras im-
plementagdes. Adicionalmente, uma pessoa de conhecimento comum entendera que outras
estruturas e processos podem ser substituidos por esses revelados e as implementagoes
resultantes executardo pelo menos substancialmente a(s) mesma(s) fungao(s), pelo menos
substancialmente no(s) mesmo(s) modo(s), para alcangar pelo menos substancialmente o(s)
mesmo(s) resultado(s) tal como as implementagdes reveladas. Desta maneira, estas e ou-
tras implementagoes sdo consideradas por este pedido e estdo dentro do escopo das reivin-

dicagdes a seguir.
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REIVINDICACOES
1. Método, CARACTERIZADO pelo fato de compreender:

a determinagdo de uma trajetéria de um objeto em uma imagem particular em uma

sequéncia de imagens digitais, a trajetéria sendo baseada em uma ou mais localizagbes
anteriores do objeto em uma ou mais imagens anteriores na sequéncia;

a determinagdo de um peso, para uma particula em uma estrutura de trabalho com
base em particula para o rastreamento do objeto; com base na distancia da trajetéria para a
particula; e

a determinagédo da estimativa de localizagdo para o objeto utilizando a estrutura de
trabalho com base em particula, a estimativa de localizagdo sendo baseada no peso da par-
ticula determinada.

2. Método, de acordo com a reivindicagdo 1, CARACTERIZADO pelo fato de com-
preender adicionalmente:

a determinagdo de uma parte de objeto da imagem particular que inclui a localiza-
¢éo estimada do objeto;

a determinagdo de uma parte de ndo objeto da imagem em particular que é separa-
da da parte de objeto; e

a codificagdo da parte de objeto e da parte de n&o objeto, de forma que a parte de
objeto seja codificada com maior redundancia de codificagdo do que a parte de nao objeto.

3. Método, de acordo com a reivindicagdo 1, CARACTERIZADO pelo fato de o ob-
jeto ser pequeno o suficiente de forma que uma ou mais das localizagGes anteriores do obje-
to dentro de uma imagem nao se sobreponham uma a outra.

4. Método, de acordo com a reivindicagdo 1, CARACTERIZADO pelo fato de a de-
terminagédo do peso para a particula na estrutura de trabalho com base em particular tam-
bém ser baseada em um ou mais dentre:

uma extrapolagéo linear de um ou mais locais anteriores do objeto em uma ou mais
imagens anteriores na sequéncia; e

uma comparagdo de um gabarito e uma parte da imagem particular corresponden-
do a uma posigao da particula.

5. Método, de acordo com a reivindicagdo 1, CARACTERIZADO pelo fato de a tra-
jetoria determinada ser nao linear.

6. Método, de acordo com a reivindicagdo 1, CARACTERIZADO pelo fato de uma
ou mais localizagdes anteriores do objeto, que sado utilizadas na determinagéo da trajetéria,
ser localizagbes nao obstruidas.

7. Método, de acordo com a reivindicagdo 1, CARACTERIZADO pelo fato de a tra-
jetéria ser determinada pelo menos em parte em uma ocorréncia ponderada da oclusédo do
objeto em imagens anteriores na sequéncia.



10

15

20

25

30

35

8. Método, de acordo com a reivindicagdo 1, CARACTERIZADO pelo fato de uma
localizagdo de objeto em um estado de oclusdo em uma das imagens anteriores na sequén-
cia se desconsiderada na formagéao da trajetéria.

9. Método, de acordo com a reivindicagdo 1, CARACTERIZADO pelo fato de uma
confiabilidade de uma trajetéria estimada ser ponderada pela informacéo referente a ocluséo
de um objeto em uma ou mais imagens anteriores.

10. Método, de acordo com a reivindicagédo 1, CARACTERIZADO pelo fato de o ob-
jeto possuir um tamanho de menos de cerca de 30 pixels.

11. Método, de acordo com a reivindicagdo 1, CARACTERIZADO pelo fato de a es-
trutura de trabalho com base em particula compreender um filtro de particulas.

12. Método, de acordo com a reivindicagdo 1, CARACTERIZADO pelo fato de o
método ser implementado em um codificador.

13. Aparelho, CARACTERIZADO pelo fato de compreender:

um dispositivo de armazenamento para o armazenamento de dados com relagéo a
uma sequéncia de imagens digitais; e

um processador para (1) determinar uma trajetéria de um objeto em uma imagem
particular em uma sequéncia de imagens digitais, a trajetéria sendo baseada em uma ou
mais localizagdes anteriores do objeto em uma ou mais imagens anteriores na sequéncia;
(2) determinar um peso, para uma particula em uma estrutura de trabalho com base em par-
ticula para rastrear o objeto, com base na distancia da trajetéria para a particula; e (3) de-
terminar uma estimativa de localizagdo para o objeto utilizando a estrutura de trabalho com
base em particula, a estimativa de localizagdo sendo baseada no peso determinado da par-
ticula.

14. Aparelho, de acordo com a reivindicagdo 13, CARACTERIZADO pelo fato de
compreender adicionalmente um codificador que inclui o dispositivo de armazenamento e o
processado.

15. Meio legivel por processador, CARACTERIZADO pelo fato de ser armazenado
no mesmo uma pluralidade de instrugdes para a realizagao:

a determinagdo de uma trajetéria de um objeto em uma imagem em particular em
uma sequéncia de imagens digitais, a trajetéria sendo baseada em uma ou mais localiza-
gOes anteriores do objeto em uma ou mais imagens anteriores na sequéncia;

a determinagdo de um peso, para uma particula em uma estrutura de trabalho ba-
seada em particular para o rastreamento do objeto, com base na distancia da trajetéria para
a particula; e

a determinagd@o de uma estimativa de localizagdo para o objeto utilizando a estrutu-
ra de trabalho baseada em particula, a estimativa de localizagdo sendo baseada no peso de

particula determinado.
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16. Aparelho, CARACTERIZADO pelo fato de compreender:

meios para o armazenamento de dados com relagdo a uma sequéncia de imagens
digitais;

meios para (1) determinar uma trajetéria de um objeto em uma imagem particular
em uma sequéncia de imagens digitais, a trajetéria sendo baseada em uma ou mais locali-
zagOes anteriores do objeto em uma ou mais imagens anteriores na sequéncia; (2) determi-
nar um peso, para uma particula em uma estrutura de trabalho com base em particula para
rastrear o objeto, com base na distancia da trajetdria para a particula; e (3) determinar uma
estimativa de localizagdo para o objeto utilizando a estrutura de trabalho com base em parti-

cula, a estimativa de localizagdo sendo baseada no peso de particula determinado.
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RESUMO

“ESTIMATIVA DE UMA LOCALIZAGAO DE UM OBJETO EM UMA IMAGEM”

Uma implementagédo fornece um método para determinar uma trajetéria de um obje-
to em uma imagem em particular em uma sequéncia de imagens digitais, a trajetéria sendo
baseada em um ou mais locais anteriores do objeto em uma ou mais imagens anteriores na
sequéncia. Um peso é determinado, para uma particula em uma estrutura de trabalho com
base em particula para o rastreamento do objeto, com base na distancia da trajetéria para a
particula. Uma estimativa de localizagdo é determinada para o objeto utilizando a estrutura
de trabalho com base em particular, a estimativa de localizagdo sendo baseada no peso

determinado da particula.
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