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RESUMO

A inteligéncia artificial € uma area da computagao que contribui cada vez mais com o
avanco tecnologico. Aplicagbes nessa area tecnoldgica estdo revolucionando
diversas linhas de pesquisa. A visdo computacional € uma das linhas de pesquisa
em constante crescimento e evolugao por seus métodos inovadores. Seus métodos
sao capazes de otimizar tarefas aumentando a capacidade de sucesso e gerando
resultado mais satisfatérios. O objetivo do presente trabalho € desenvolver uma
aplicacao utilizando técnicas de visdo computacional com o intuito de analisar e
contabilizar o trafego de veiculos em uma determinada area. Para atingir o objetivo
proposto foi implementado um algoritmo de detecgédo de automéveis a fim de obter o
maximo de acuracia para aplicagao. A identificacao e contagem dos veiculos deu-se
a partir do monitoramento de uma camera. O resultado final do presente trabalho foi
a criagdo de uma aplicagao sem a existéncia de base de dados, que pode ser
utilizado para otimizar rotas, controlar o tempo de abertura de semaforos e assim
organizar o fluxo de carros em rodovias. A aplicagdo ainda pode ser adaptada para

deteccao de objetos, pessoas e animais.

Palavras-chave: Visao computacional, Background subtraction, OpenCV, Threshold
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1. INTRODUGAO

A inteligéncia artificial € uma das areas que atrai maior atengdo da
comunidade cientifica, das industrias e da populagdo na atualidade. O avango do
poder computacional permite que a cada dia novas aplicagbes com inteligéncia
prépria sejam criadas e viabilizadas para o uso comercial, mudando a sociedade
industrial (Nunes, 2001). Um dos principais motivos de sucesso da inteligéncia
artificial &€ a versatilidade de suas aplicagbes que auxiliam no desenvolvimento de

métodos para diferentes areas de atuacéo.

A visao computacional € uma das areas da inteligéncia artificial que vem
tornando possivel a criacao de maquinas autbnomas e capazes de tomar decisdes.
Suas aplicagbes sao compostas basicamente de métodos para extracdo e
processamento de informagbes de determinado ambiente sem o auxilio do ser
humano, tais como: detecgdo e reconhecimento de objetos, analise de movimento,
rastreamento e localizagdo, além de diversas aplicagbes em 3D. Segundo
(BALLARD; BROWN, 1982), a visdo computacional &€ definida como uma “iniciativa
de automatizar e integrar uma ampla gama de processos e representacoes

utilizadas na perspectiva da visao”.

Existem diferentes métodos de visdo computacional, cada um com seu
proprio paradigma. Sobre a perspectiva de (TRUCCO; VERRI, 1998), “assumindo
gue néo haja variagao na condi¢cao de iluminagdo, a mudanca de uma imagem é
causada pela relagdo de movimento entre cadmera e cena’”. A deteccdo e
identificacdo de imagens sao realizados através de métodos de visao
computacional, que tem o intuito de extrair e processar informacgdes existentes em

imagens digitais.

Cada método de visdo computacional identifica e classifica padrées de
imagem para a realizacao de processamentos. A literatura contempla uma gama de
diferentes técnicas de identificagdo e padronizacdo de imagens e muitos deles
possuem resultados satisfatérios em suas aplicabilidades. (CRUZ; SHIGUEMORI,
GUIMARAES, 2013) Conseguiram acuracia acima de 85% utilizando métodos de

visdo computacional para detecgcao de objetos.

Um dos principais objetivos da visdo computacional é fornecer uma

metodologia confiavel de deteccdo de objetos e apoiar na tomada de decisdo em



ambientes automatizados. A aplicacao de métodos de visdo computacional videos
de estradas e rodovias pode minimizar o engarrafamento, otimizar semaforos e
realizar o monitoramento de rotas em diferentes dias, identificando momentos de

pico.

O objetivo principal desse trabalho foi a contagem de veiculos em um
determinado local, capturado a partir de videos. Foi utilizado o método de
segmentagcdo de imagens background subtraction para analisar e identificadas no
material de video colhido. O resultado desse projeto pode promover otimizagdes nas

rotas de veiculos, assim como a diminuigdo dos congestionamentos em rodovias.

1.1. O PROBLEMA E SUA IMPORTANCIA

Um dos maiores desafios da computagdo na atualidade é promover sistemas
autbnomos capazes de obter resultados satisfatérios sem a interferéncia humana. A
inteligéncia artificial vem auxiliando no desenvolvimento de tais mecanismos,
tornando-os viaveis e maximizando seu desempenho. As areas de atuacdes desses
mecanismos sao muito amplas, podendo ser adaptada para uso especifico de cada
usuario ou sistema (RUSSELL, S; NORVING, P, 1995).

Os sistemas autbnomos muitas vezes tém a necessidade de interagir com o
ambiente para a tomada de decisdo e isso pode ser feito através da visdo
computacional. A visdao computacional auxilia na analise e processamento de dados
a partir de imagens e videos digitais, utilizando ferramentas voltadas para o

processamento de imagens.

Existem diversas ferramentas computacionais que combinam programacgéao e
visdo computacional a fim de fornecer resultados de forma rapida e precisa. Dentre
as diversas ferramentas € importante destacar o OpenCV, que consiste em uma
biblioteca de visdo computacional gratuita que visa “a efici€ncia computacional com
foco em aplicagcbes de tempo real” (BRADSKI; KAEHLER, 2008).

Os métodos existentes na biblioteca OpenCV podem auxiliar no
monitoramento do trafego de uma rodovia, colhendo e processando dados que no
futuro possam ser utilizados para otimizar rotas e semaforos. Esses dados podem

ser utilizados para a tomada de decisao em diferentes situagdes.

Os resultados obtidos nesse trabalho poderao ser utilizados na melhoria do

trafego veicular em estradas e rodovias. Os dados coletados no resultado dessa
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aplicacao poderao ser utilizados como variaveis para a tomada de decisdao em

problemas relacionados ao transito.
1.2. OBJETIVOS

1.2.1. OBJETIVO GERAL
O objetivo geral do presente trabalho foi o desenvolvimento de uma aplicagao

utilizando visdo computacional para a contabilidade de automoveis em rodovias.

1.2.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

Os objetivos especificos para o desenvolvimento da aplicacao foram:

e Adaptar a IDE Visual Studio Community 2017 com linguagem C/C++ para
utilizar os métodos da biblioteca OpenCV.

e Desenvolver uma aplicagcdo em C/C++ para detectar e contabilizar os
possiveis veiculos em uma determinada rota.

e Utilizar as fungdes disponiveis na ferramenta OpenCV para a detecgao
dos veiculos.

e Criacao de uma heuristica para contabilizar os automéveis detectados
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2. REVISAO DA LITERATURA

2.1. VISAO COMPUTACIONAL

Para o desenvolvimento de aplicagbes que possibilitem a interacdo da
maquina com o ambiente é necessario implementar mecanismos com caracteristicas
decisérias. Essas decisdes podem ser contempladas por meio da visdo

computacional, utilizando métodos de processamento de imagens.

Segundo (TRUCCO; VERRI, 1998), a definicdo de visao computacional é “um
conjunto de técnicas computacionais que visa a estimar ou explicitar as
propriedades geométricas e dinamicas do mundo 3D a partir de imagens digitais”.
Para (BRADSKI; KAEHLER, 2008) visao computacional € uma “transformacao de
dados de uma cémera fixa ou de video em uma decisdo ou uma nova
representacao”. Na visdo computacional o processamento de dados em tempo real €

feito através de videos digitais.

A visdao computacional permite visualizar caracteristicas relevantes do
ambiente e associa-las a determinadas ac¢des através de imagens digitais. A criacao
de imagens ocorre, segundo (BALLARD; BROWN, 1982), “‘quando um sensor
registra a radiacao que teve interacao com objetos fisicos”. Os videos digitais tornam
possivel o processamento de dados extraidos do ambiente por um dispositivo de

captura de videos, podendo ser utilizado em diferentes momentos.

Os videos digitais sdo compostos de um conjunto de imagens agrupados de
forma sequencial, seguindo o mesmo conceito de imagens digitais. Ambos sao
tratados da mesma forma no campo da visdo computacional. Uma imagem que facga

parte da composi¢cao de um video &€ chamada de frame.

Os frames (imagens que compde um video) definem a composicdo de um
video, formando sua estrutura de execucao. Eles podem ser processados de forma
separada e sequencial, sendo possivel analisar as mudangas ocorridas entre os

diferentes frames. A figura 1 mostra um video dividido em frames.
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Figura 1: Exemplo de frames
Fonte: http://knoow.net/ciencinformtelec/informatica/frame
Acessado em: 04/04/2017

A visao computacional abrange diversos métodos de processamento de
imagens que permitem a coleta de caracteristicas e padrées. (SANTOS; AIRES,
2012) Obtiveram uma acuracia de 98% na utilizagdo de técnicas de viséo

computacional no reconhecimento de objetos.

2.2. OPENCV

O OpenCV (Open Source Computer Vision Library) € uma biblioteca de
soffware de codigo aberto para visdo computacional e aprendizagem de maquina.
Foi desenvolvido com o intuito de fornecer infraestrutura comum para aplicagdes de
visdo computacional. Conta com diversos algoritmos otimizados para diversas

finalidades.

A biblioteca possui métodos pré-definidos que podem ser utilizados para
diferentes aplicagcbes de visdo computacional. Algumas das utilizacbes desses
métodos sao: Identificar objetos, classificar agdes, rastrear movimentos, reconhecer
faces, entre outros. O OpenCV possui interface para C++, C, Python, Java e
MATLAB, além de compatibilidade com os sistemas operacionais Windows, Linux,
Android e Mac OS.

(BRADSKI; KAEHLER, 2008) Definem o objetivo do OpenCV como uma
infraestrutura de visdo computacional simples de usar e que ajudem as pessoas a

construir aplicativos de visdao computacional sofisticados rapidamente. O OpenCV
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abrande diversos métodos de processamento digital de imagens, que por sua vez
agem como filtros para melhorar o aspecto visual de uma imagem. Foram utilizados
os meétodos de processamento digital de imagens eroséo, dilatacdo e cascas
convexas durante o desenvolvimento dessa aplicagdao para garantir um melhor

processamento dos objetos detectados.

O método de erosao é responsavel por subtrair uma parte menos significativa
das imagens, normalmente constituida por sua borda, melhorando seu aspecto e
definicao espacial. O método de dilatacdo faz exatamente o oposto da erosao e
consiste em preencher as partes menos significativas de uma imagem, normalmente

as bordas. A figura 2 demonstra a aplicagao dos métodos de eroséao e dilatagao.

driginal dilatagao erosao

Figura 2: Exemplo de dilatagéo e eroséo
Adaptado de: https./pt.slideshare.net/aldisiogm/apresentacao-pdi
Acessado em: 15/12/2017

O método de cascas convexas € responsavel por tragcar o menor plano para
uma imagem. Ele consiste em analisar uma imagem e ajustar todas suas bordas
para que fiqguem alinhadas. A figura 3 demonstra a utilizagdo do método de cascas

convexas.

Original picture Transformed picture

Figura 3: Exemplo de casca convexa
Fonte: http://scikit-image.org/docs/dev/auto_examples/edges/plot_convex_hull.html
Acessado em: 15/12/2017
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Todos os métodos de processamento digital de imagens utilizados
encontram-se previamente implementados na OpenCV. Nao foi necessario adaptar

nenhum deles para sua utilizagéo.

2.2.1 BACKGROUND SUBTRACTION

O background subtraction € uma ferramenta de pré-processamento utilizada
em muitas aplicagbes na area de visdo computacional. Com ele é possivel dividir um
frame em dois planos. O primeiro plano é chamando de background e contém
apenas o fundo estatico existente numa imagem. O segundo plano €& conhecido
como foreground e & capaz de detectar os objetos em movimento presentes na

imagem. Para detectar os elementos num frame, é utilizado o método threshold.

O threshold € um método de segmentacdo de imagens presente na visao
computacional. Segmentacdo de imagens € definido por (GONZALEZ; WOODS,
2002) como “o processo que subdivide uma imagem em suas partes ou objetos
constituintes”. Para (BALLARD; BROWN, 1982), uma imagem segmentada “é
resultante do agrupamento de partes de uma imagem generalizada em unidades
homogéneas considerando um ou mais aspectos”. O threshold é gerado a partir do
resultado da segmentacéo, sendo utilizado como ponto de partida na deteccao e
monitoramento de objetos em imagens e videos. A figura 4 demonstra a utilizagdo

do background subtraction.

THRESHOLD

foreground mask

Figura 4: Exemplo de background subtraction
Fonte: http://docs.opencv.org/trunk/d1/dc5/tutorial_background_subtraction.html
Acessado em: 10/04/2017

A capacidade de dividir as partes de uma imagem do método threshold

permite localizar os objetos presentes no frame e realizar as a¢cées necessarias para
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atingir o objetivo deste trabalho. A figura 5 demonstra a segmentagcdo de uma

imagem a partir da utilizagao do threshold.

Figura 5: Método threshold
Fonte: https://en.wikipedia.org/wiki/Balanced_histogram_thresholding
Acessado em: 21/04/2017

Todo o processo de identificacdo de objetos utilizando métodos de
segmentagao de imagens € realizado sem a utilizagdo de comparagéo de imagens.
Em muitos métodos de visdo computacional € comum utilizar uma base de dados de
imagens do que se deseja identificar, a fim de realizar comparagées com as imagens

a serem analisadas.

A deteccao feita sem a necessidade de comparagdo com imagens de base de
dados permite tornar esta aplicagdo heterogénea. Esse trabalho pode ser adaptado
para funcionamento em outras atividades que necessitem de deteccédo e

contabilizagao de objetos.
2.3. HAAR-LIKE EM CASCATA

O método haar-like em cascata utiliza classificadores para comparar e gerar
padrdes de identificacdo. Esses classificadores séo gerados através de uma base de
dados de imagens, divididas em positivas e negativas. As positivas sdo formadas
por um conjunto de imagens contemplando o objeto a ser classificado, enquanto as
negativas sao representadas por imagens que se assemelham ao objeto classificado

ou o ambiente onde ele sera encontrado.

As imagens negativas sao responsaveis por eliminar os falso-positivos. Falso-

positivos sdo aqueles objetos que possuem classificadores semelhantes ao objeto
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desejado, mas que ndo sao de fato o que se procura. A figura 6 demonstra um
exemplo de imagens positivas e negativas utilizadas para a geragao de

caracteristicas de automoveis.

Figura 6: Exemplo de imagens positivas e negativas
http://www.researchgate.net/publication/263397266_A_Vehicle_Detection_Algorithm_Based_on_Deep_Belief_Ne
twork
Acessado em: 08/05/2017

Para gerar os classificadores & necessario realizar o processamento de todas
as imagens positivas, a fim de encontrar padrées entre elas. O mesmo processo &
repetido para as imagens negativas. Ap6s gerar os padrdes de identificagdo entre as
imagens deve-se realizar o merge (agrupamento) entre os padrdes obtidos das
positivas com as negativas. Esse passo € responsavel por remover os falso-positivos
presentes nos padrbes obtidos por meio do processamento das imagens. Esse

processo também é conhecido com treinamento de haar-like.

O resultado do treinamento é a geracdo de um arquivo XML (Extensive
Markup Language) contendo meta-informagdes que definirdo as caracteristicas
necessarias para a identificagdo de um objeto. O mais importante no haar-like é o
treinamento dos padrbes gerados, a fim de maximizar a acuracia da aplicagdo. Uma
base de dados ampla e um treinamento adequado dos padrbées podem gerar
resultados satisfatérios. O principal problema do haar-like em cascata é a criacao da
base de dados, que pode levar muito tempo, além de ocupar muito espaco e ter uma

grande carga de processamento.
2.4 ADABOOST

Segundo (SCHAPIRE, 2013), adaBoost € um algoritmo que proporciona
“aprendizagem baseado na ideia de criar um ambiente preciso, combinando muitas
regras relativamente fracas e imprecisas”. Esse algoritmo & utilizado em conjunto

com outros algoritmos de aprendizagem e extracao de padrdes. Ele € utilizado como
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auxiliar no processo de aprendizagem, melhorando o desempenho das aplica¢des

relacionadas a visdo computacional.

O método de classificagdo haar-like pode ser complementado através do
algoritmo adaBoost, melhorando os classificadores gerados durante o treinamento.
Os trabalhos correlatos demonstram a utilizacdao d o método adaBoost juntamente

com o haar-like em cascata.

2.5 HISTOGRAMAS DE GRADIENTES ORIENTADOS

O método criado por (MCCONNELLY, 1986) visa contabilizar ocorréncias de
orientacao de gradientes em por¢des de uma determinada imagem. Ele consiste em

um descritor que calcula o histograma de orientacao dos gradientes na imagem.

O algoritmo se baseia na ideia de que a forma e a aparéncia de um objeto
podem ser descritas de diversas formas, de acordo com a intensidade de seus
gradientes. Seu desenvolvimento consiste em dividir a imagem em diversas partes,
plotar seus respectivos histogramas e calcular seus gradientes. A computagéo dos

gradientes gera os descritores que serao usados na identificacao dos objetos.

Para um melhor aproveitamento dessa técnica € recomendado a utilizagao de
uma base de dados de imagens que deseja identificar, em diferentes angulos. Com
isso € possivel gerar diferentes gradientes que possam contribuir na identificacéo e
deteccdo numa aplicacdo. Os resultados desse método sdo muitas vezes utilizados

em conjunto de outros métodos, melhorando o desempenho na identificagao.

2.6 MAQUINA DE VETORES DE SUPORTE

A maquina de vetores de suporte foi descrita por (BOSES; GUYON; VAPNIK,
1992) e consiste num método de aprendizagem supervisionada que analisa dados a
fim de reconhecer padrées e utiliza-los para classificacdo e analise de regressao. E
um classificador linear binario que separa seus dados de aprendizagem em classes
e os categoriza com o conceito de hiperplano. O hiperplano é definido como o ponto
gue separa duas classes, e a distancia entre as classes e o hiperplano é conhecido
como margem. A figura 7 exemplifica um hiperplano que separa duas classes, além

das margens de cada classe.
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X1

Figura 7: Exemplo de hiperplano separando duas classes
Fonte: http://pt.wikipedia.org/wiki/M%C3%A1quina_de_vetores_de_suporte
Acessado em: 17/05/2017

A utilizacdo das maquinas de vetores de suporte (SVM) é feita em conjunto de
outros métodos de classificagdo, a fim de intensificar o treinamento dos dados. O
SVM é uma técnica que visa impulsionar os resultados através da melhoria da
acuracia da aplicagcao. Aplicagdes que utilizam o HOG podem utilizar o conceito de
maquina de vetores de suporte a partir dos resultados de uma comparacédo de um

hiperplano.
2.7 TRABALHOS CORRELATOS

Alguns trabalhos em visdo computacional serdo citados a seguir, mostrando
seus resultados. Todos os trabalhos citados tém como intengcdo a deteccéo de

objetos para determinadas finalidades.

Em (CRUZ; SHIGUEMORI; GUIMARAES, 2013), os resultados obtidos com
haar-like em cascata foram superiores comparados a outro método, mas o tempo de
treinamento do haar-like foi extremamente maior. O treinamento do método durou 7
dias, enquanto os outros métodos utilizados nao necessitaram de mais do que
algumas horas de processamento. Contudo, foi necessario um computador com alto

poder de processamento para realizagao do treinamento.
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Em (LEUNG, 2004), foi implementado o algoritmo AdaBoost para melhorar a
precisdo do método haar-like. Os resultados obtidos foram superiores comparados
com os resultados obtidos com o método haar-like utilizado sem o auxilio do

adaBoost.

De acordo com (SANTOS; AIRES, 2012), “utiizando o algoritmo de
histogramas de gradientes orientados e o classificador de maquina de vetores de

suporte, uma taxa de média de 98,82% de acerto foi obtida”.

Todos as bibliografias citadas obtiveram bons resultados, mas tiveram um
grande custo com processamento e treinamento de padrées. O background
Subtraction possui vantagem quando a esses métodos pelo fato de nao possuir base

de dados e sua execugao nao exigir grande carga de processamento.

Em (YIQIN, C.; ZHANGMING, L., 2012) a utilizagcdo do modelo background
Subftraction garantiu uma pequena carga de processamento de dados e uma alta
performance para detecgao de veiculos. Esse método nao necessita de comparacao
com base de dados, permitindo uma alta performance em tempo real e uma rapida

implementagao.

Em (BENEZETH, Y.; PIERRE-MARC, J.; EMILE, B., 2010) foram analisadas
diversas versdes do background subtraction e foram obtidos como resultados as
caracteristicas de “velocidade, simplicidade e eficiéncia” dentre os métodos

testados.
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3. METODOLOGIA

Inicialmente foi realizado uma revisao bibliografica para aprofundar os
conhecimentos a respeito das linguagens de programacao capazes de suportar a
interacdo com a biblioteca OpenCV. A documentacdo da biblioteca indica a
utilizagcao das linguagens C/C++ e Python.

Posteriormente, foram analisados projetos realizados a partir dessas
linguagens, com preferéncia a aqueles que utilizassem a detecg¢do de veiculos. Os
trabalhos encontrados foram utilizados como base para a escolha do método de
visdo computacional. O método background subtraction foi escolhido pois nao
necessita de uma base de dados de imagens e exige baixa carga de processamento
de dados comparada com os métodos citados na bibliografia deste trabalho. Ele

também possui uma versao ja implementada no OpenCV.

O primeiro passo na construgao da aplicacao foi a coleta dos videos a serem
analisados durante os testes. Para minimizar a ocorréncia de falsos positivos a
captura foi realizada em locais especificos para veiculos. Todos os videos foram
coletados a partir de uma camera digital colocada de forma estatica nas vias. As

imagens dos videos coletados podem ser visualizadas na figura 8.
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Figura 8: Videos capturados
Fonte: Sterling Heights, Alegre, Campos dos Goytacazes

A criagao do algoritmo consistiu-se em trés etapas: Detectar, selecionar e

contabilizar os possiveis veiculos a partir de sua movimentagdo. O processo de
deteccao foi realizado a partir do método de segmentagéo de imagens threshold,
presente no background subtraction. O threshold permitiu dividir os objetos de um
frame em suas partes Unicas, possibilitando identificar os diferentes veiculos
presentes na pista. A partir da utilizagdo do threshold, o background subtraction foi
capaz de dividir os frames em duas partes, o background e o foreground. O

resultado do threshold pode ser analisado pela figura 9.
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Figura 9: Threshold dos elementos detectados
Fonte: O autor

Apéds a identificagdo dos veiculos existentes foram utilizadas ferramentas de
processamento de imagens para melhorar moldar a imagem dos mesmos.
Primeiramente foi utilizado a dilatacdo a fim de melhorar a visibilidade dos veiculos
detectados, garantindo que um threshold de um elemento ndo se dividisse em
multiplos elementos. A dilatacdo permite aumentar a area de uma imagem em suas
bordas, e com isso aumentar a area definida pelo threshold dos elementos

detectados. A implementacgao utilizada foi a existente no OpenCV.

Apo6s a utilizagdo da dilatagao foi utilizada a erosdo para consertar possiveis
exageros na modelacao feita pela dilatagdo. A erosao consiste em diminuir areas
das bordas da imagem, diminuido a area do threhold dos elementos detectados. A
dilatagcao foi utilizada por duas vezes seguidas, enquanto a erosao foi utilizada uma
vez apo6s a dilatagdo. O OpenCV ja possui uma implementagdo da erosdo, que
também foi aproveitada neste trabalho. Os resultados da dilatagdo e erosao podem

ser verificados na figura 10.
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Figura 10: Contomo dos elementos detectados
Fonte: O autor

Para finalizar a modelagem dos elementos dessa aplicacao foi utilizado a
técnica de cascas convexas (Convex Hulls) para determinar de forma mais precisa o
espaco de cada veiculo detectado. Esse método tem como objetivo tracar e
preencher o menor caminho entre dois pontos num plano euclidiano, ou seja, &
responsavel por preencher o conteudo de um elemento detectado pelo threshold.

Isso permitiu que objetos muito préximos fossem diferenciados uns dos outros.

A técnica de cacas convexas utilizada neste trabalho esta presente no
OpenCV e utiliza o algoritmo de (SKLANSKY, 1972) em sua implementacdo. O
resultado da melhoria do contorno com a casca convexa € demonstrado na figura
11.
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Figura 11: Casca convexa dos elementos detectados
Fonte: O autor

Apos a conclusao do processamento e modelagem dos elementos detectados
€ possivel realizar a selegao dos veiculos encontrados. A selegéo dos veiculos foi
feita por meio de um contorno retangulo em cada objeto detectado. Esse contorno
possui coordenadas em duas dimensdes (2D), responsaveis por localizar o objeto no
video. Foi utilizado o método de pontos 2D existente no OpenCV para acrescentar
as coordenadas nos veiculos num frame de video, além de inserir um retangulo
grafico na saida de video dos frames para melhor visualizacdo dos elementos
detectados. O resultado da utilizagcdo dos métodos 2D podem ser observados na

figura 12.
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Figura 12: Utilizagao dos pontos 2D e retdngulos presentes nos veiculos
Fonte: O autor

ApOs a selecao dos veiculos é possivel realizar a contabilizagdo dos mesmos.

Para contabilizar os veiculos foi implementado uma heuristica chamada de ponto de
verificagdo. O ponto de verificagdo de veiculos consiste em uma linha horizontal
presente no centro do video (figura 12) e foi responsavel pela contabilizacao dos
veiculos selecionados. Essa linha é responsavel por aceitar ou descartar os veiculos
previamente selecionados pela aplicagdo por meio de analise em duas dimensdes.
Para contabilizar um veiculo sdo analisados dois frames seguintes ao mesmo
tempo, e sado calculados os pontos médios de cada veiculo existente nos frames. O
veiculo sera contabilizado a partir do momento em que o ponto médio de um dos
frames for menor que a linha horizontal (eixo Y) da heuristica, e o outro ponto médio
for maior que a linha horizontal (eixo Y). A figura 13 apresenta um pseudo-cédigo do

ponto de verificacdo para melhor visualizagdo de seu funcionamento.
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para (veiculo : v) faga

1
se (v.continuaRastreande == verdadeiro)
{

inteiro indiceFrameAnterior = v.posicaoCentral.size();
inteiro indiceFrameAtual = v.posicaoCentral.size();

se (v.posicaoCentral[indiceFrameAnterior].y > linhaHorizontal e
v.posicaoCentral[indiceFrameAtual].y <= linhaHorizontal) entao {
contadorCarros++;

se (v.posicaoCentral[indiceFrameAnterior].y <= linhaHorizontal e
v.posicaoCentral[indiceFrameAtual].y > linhaHorizontal) entao {
contadorCarros++;
¥

[

Figura 13: Pseudo-cédigo do ponto de verificagdo
Fonte: O autor

Para fazer o acompanhamento da movimentacao dos veiculos selecionados
foi utilizado uma técnica de rastreio de objetos. A técnica utilizada foi a otimizagao
discreta-continua para rastreio de objetos multiplos, descrita por (ANDRIYENKO, A.;
SCHINDLER, K.; ROTH, S., 2012). Esse modelo consiste em analisar o frame
sucessor, calculando a distdncia entre todos os elementos detectados nele e
comparar com a distancia dos elementos do frame atual. Se houve alguma mudanca
em relacado ao posicionamento dos elementos no frame sucessor, sera selecionado
o com menor distancia do frame atual. Esse elemento selecionado do frame
sucessor se tornara o elemento sequencial do elemento do frame atual. Foi
considerado um valor maximo para a distdncia de um elemento, esse valor foi
chamado de taxa de tolerancia, e se nenhum elemento for compativel com essa

distancia o elemento atual seria descartado.

Seguindo esse conceito € possivel diferenciar dois ou mais objetos
detectados que estejam muito préximos uns dos outros. E possivel também
diferenciar objetos que possam se sobrepor em determinado frame de video. Com
isso & possivel minimizar os falsos positivos em relagdo a imagens sobrepostas. Um
exemplo da utilizacdo do método esta apresentado na figura 14, onde existem dois
frames contendo trés elementos em cada, que se movem na dire¢ao apontada pela
seta a direita, e calcula-se a distancia (D) de um dos elementos para todos do frame

anterior.
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FRAME 1 FRAME 2

O . ¥ A

D=1 DIRECAO DE MOVIMENTACAO

Figura 14: Exemplo de utilizagdo do modelo de otimizag&o discreta-continua para rastreio de objetos multiplos
Fonte: O autor

Para garantir a integridade do rastreio dos veiculos foi implementado uma
condicao para permitir a identificacdo de um elemento, se e somente se, 0 mesmo
tivesse uma sequéncia de combinagbes de frames com o modelo de otimizagao
discreta-continua ao longo dos frames sucessores. A taxa de tolerancia considerada
foi de dois frames, e se houvesse inconsisténcia entre eles, a aplicacao descartaria
o elemento. Isso garantiu que objetos ndo desejados fossem contabilizados

incorretamente.

A acuracia da aplicacao foi medida pela analise de cinco videos coletados
durante o desenvolvimento da aplicagdo. O calculo utilizado na avaliagdo foi a
relacdo entre o total de veiculos existentes na filmagem e o total de veiculos
detectados pela aplicacdo. Houve uma penalizagao para a contabilizacao de falsos
positivos que poderiam ocorrem durante os testes. A penalizagado consistiu em
acrescentar ao numero de veiculos existentes no video, o total de nimero de falsos

positivos contabilizados. Os resultados do teste encontram-se na tabela 1.

A implementacdo do aplicativo foi feita utilizando a linguagem de
programacao C/C++ no ambiente de desenvolvimento integrado (IDE) Visual Studio
em sua versao Community 2017. O OpenCV foi inserido entre as bibliotecas para

tornar possivel a utilizacao de seus métodos. Os métodos nao contemplados pelas
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bibliotecas foram implementados e adaptados para atingir o propésito do presente
trabalho.
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4. RESULTADOS OBTIDOS

A biblioteca OpenCV contribuiu diretamente com o desenvolvimento deste
trabalho por meio da disponibilizagcdo de métodos de visdo computacional de cédigo
aberto que foram utilizados e adaptados para a geragcdo dos resultados. Sua
compatibilidade com a IDE Visual Studio permitiu um desenvolvimento agil e

gerenciavel.

Apds o término da aplicagao foram testados os videos coletados durante o
desenvolvimento. Cada video foi testado por trés vezes e se houvesse alguma
diferenca nos resultados individuais dos mesmos, seria feito a média aritmética entre

eles. Os resultados dos testes foram apresentados na tabela 1.

Tabela 1- Analise dos dados coletados

ID Video Total de veiculos Total de Acuracia
detectados veiculos

1 Video 1 - Sterling Heights 58 58 100%

2 Video 2 - Alegre 20 26 76.9%

3 Video 3 - Alegre 6 10 60%

4 Video 4 - Campos dos 18 26 69.2%
Goytacazes

5 Video 5 - Campos dos 10 13 76.9%
Goytacazes

A partir dos resultados dos testes foi possivel calcular a acuracia média e o
desvio padrao. A acuracia média foi de 76.6% e foi obtida a partir da média
aritmética das acuracias obtidas nos cinco videos. O desvio padrao obtido
analisando os cinco videos foi de 13,25%. Para comparar a performance deste
trabalho e de outros métodos citados na bibliografia foi criada uma tabela contendo
as caracteristicas de cada técnica de visdo computacional. A tabela 2 apresenta as
vantagens e desvantagens de utilizar as técnicas de visdo computacional

apresentadas na bibliografia deste trabalho.
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Tabela 2- Analise dos métodos de visdo computacional

Método Vantagens Desvantagens
Haar-Like em cascata Possui acuraria Exige muito tempo de
elevada. Elimina a processamento para
maioria dos falsos geracao de padroes
positivos
Histograma de gradientes Nao necessita de base Objetos em angulos
orientados de dados extensa diferentes podem nao ser

considerados

AdaBoost Transforma padrdes Método auxiliar, ndo
fracas em fortes através possui funcionalidade
de sucessivas analises | sem uma aplicagao base

Maquina de vetores de Divide as caracteristicas Método auxiliar, nao
suporte dos padrées em classes possui funcionalidade
de forma binaria sem uma aplicagao base
Background subtraction Rapida implementacdo. | Dificuldade de lidar com
Pode identificar varios falsos positivos
tipos de objetos de uma
sé vez

O background subtraction leva vantagem em relagéo aos outros métodos por
nao exigir muito poder de processamento e ser capaz de detectar elementos de
diferentes tipos. Nao foi necessario a criacao de base de dados dos elementos a
serem detectados pois o threshold detecta todos os elementos existentes num

ambiente.

A principal dificuldade na implementacao deste método foi garantir a deteccéo
somente dos objetos desejados. A solugdo abordada nesse trabalho foi a criagéo de
uma heuristica chamada de ponto de verificagdo, em que todos elementos

encontrados deveriam passar para serem aceitos pela aplicagao.

Para contabilizar um determinada veiculo circulando numa via nao foi

necessaria uma base de dados contendo todos os modelos de veiculos existentes
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pois essa base de dados teria de ser atualizada constantemente, de acordo com a
existéncia de novos modelos de veiculos. A solugao utilizada consiste num método
de segmentacdo de imagem para detectar os possiveis elementos existentes na

imagem e a partir disso concretizar sua contabilizagéo.

Foram utilizadas técnicas de processamento digital de imagens presentes na
biblioteca de visdo computacional OpenCV para realizar a modelagem dos
elementos. Essas técnicas contribuiram na identificacao de cada elemento presente
no video. Os videos coletados para analise foram feitos de diferentes angulos de
uma pista, permitindo também identificar o melhor angulo para realizacdo das

analises utilizando este trabalho.

Analisando os resultados obtidos dos videos coletados foi possivel identificar
o melhor posicionamento para a camera para uma melhor performance. Foi
registrado um aproveitamento de 100% quando a cdmera estava posicionada a um
angulo aproximado de 45° em relagcado a pista. A figura 15 a seguir representa o

melhor posicionamento encontrado para essa aplicacéo.

Figura 15: Melhor angulo de captura de video
Fonte: https://github.com/MicrocontrollersAndMore

Nos videos capturados em pistas de mao dupla é possivel contabilizar os

veiculos que trafegam em ambas dire¢cdes, ou se necessario, analisar apenas em
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uma das diregdes. Isso € possivel devido a implementagao da heuristica do ponto de
verificagdo que analisa elementos vindos de diferentes direcdes. E possivel
desativar a checagem de uma determinada diregao e realizar a analise apenas em

outra.

A heuristica de (ANDRIYENKO, A.; SCHINDLER, K.; ROTH, S., 2012) foi de
grande utilidade na implementacdo deste trabalho, permitindo analisar a
movimentagao dos elementos de forma individual. Ela também garantiu que nao

houvesse problemas em analisar frames muito préximos uns dos outros.

O video 1 testado nessa aplicacdao pode ser encontrado em (DAHMS, C.,
2016)', onde também é possivel utilizar sua aplicagdo de detecgdo de veiculos.
Alguns métodos utilizados neste trabalho também estao presentes em seu trabalho,

que utiliza a biblioteca OpenCV, e encontra-se disponivel em dominio publico.

Poucas bibliografias foram encontradas utilizando o background subtraction
para detecgcado de veiculos. Algumas bibliografias ndo estavam disponiveis para
visualizagdo de forma gratuita, sendo necessario cadastros pagos em dominios

privados de armazenamento de trabalhos cientificos.

E possivel comparar os resultados obtidos nesse trabalho com os resultados
obtidos por (SIGARI; MOZAYANI; POURREZA, 2008), onde foram analisados dois
modelos para o background subftraction. O primeiro modelo utilizava apenas o
background subtraction e gerou um percentual de acerto de 77%, enquanto o

segundo modelo fazia uso da légica fuzzy e alcangou uma acuracia de 83%.

A comparacao com o trabalho de (SIGARI; MOZAYANI; POURREZA, 2008)
mostrou que a aplicacao possui uma diferenca de acuracia de apenas 0,4%,
comparado com a versao pura do background subtraction. A acuracia da aplicagao
pode ser elevada se forem utilizados videos capturados a partir do melhor angulo
identificado na realizagao dos testes. Isso mostra que a aplicagao tem potencial para

atingir uma acuracia superior a algumas referéncias bibliograficas analisadas.

Um dos pontos positivos obtido nos resultados dos testes foi a comprovacao
de que nao era necessaria uma base de dados dos objetos a serem detectados para
a criagdo de uma aplicacdo de deteccao de objetos. Isso torna este trabalho

heterogéneo, permitindo sua utilizacdo em outras areas de atuacao. Essa aplicacao

! Fonte: https://github.com/MicrocontrollersAndMore
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poderia ser utilizada para identificar pessoas, animais e objetos em geral, desde que

esses estejam em movimento.

A adaptacao desta aplicagcao para atender outros objetivos nao custaria muita
implementagdo pois nao seria necessario a criagdo de uma nova base de dados
para cada novo objeto desejado. Seria necessario somente testar a aplicagdo com

diferentes angulos de videos a fim de encontrar melhores resultados.

Trabalhos futuros utilizando esta aplicacdo poderiam mostrar resultados
satisfatorios em diferentes areas. Essa aplicagéo pode trazer beneficios em diversas
areas de trabalho que necessitem de deteccao de objetos. A capacidade de
identificacéo de elementos pelo threshold torna possivel a inexisténcia de base de
dados contendo caracteristicas de objetos, e com isso € possivel economizar tempo

de processamento e de implementacao de novas caracteristicas de objetos.
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5. CONCLUSAO

A visdo computacional € uma area da ciéncia da computagdo que permite a
interpretacdo do ambiente por sistemas autébnomos, possibilitando a execucéo de

acdes precisas para diferentes situacgoes.

Esse trabalho teve como objetivo o desenvolvimento de uma aplicacéo de
visdo computacional para identificar e contabilizar os diferentes veiculos existentes
numa via. Foi utilizado a biblioteca de visdao computacional OpenCV que contempla
diferentes métodos de visdo computacional previamente implementados e que

podem ser adaptados para um determinando objetivo.

O background subtraction foi a ferramenta utilizada para a deteccédo dos

veiculos neste trabalho, visto que nao era necessaria a criagao de uma biblioteca de

imagens dos diferentes tipos de veiculos existentes, e || EGTGTcCcNGGE






