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RESUMO

Esta dissertacdo apresenta o desenvolvido de um método, baseado em agrupamento de
particulas, para realizar a contagem de veiculos em videos de trafego. Tal procedimento é
importante em sistemas de trafego inteligentes, ou como uma ferramenta auxiliar no
planejamento de vias urbanas. Utilizando técnicas de processamento de imagens e
agrupamento de particulas, 0 método proposto utiliza-se da coeréncia de movimento e posicao
espacial existente entre particulas extraidas das imagens de video para agrupa-las, formando
figuras convexas que sdo analisadas em busca de possiveis veiculos. Essa analise leva em
consideracdo a morfologia das figuras convexas e a informagdo de fundo da imagem, para
unir ou dividir os agrupamentos. Apos a identificacdo de um veiculo, 0 mesmo é rastreado
utilizando-se similaridade de histograma de cores, aplicado em janelas centradas nas
particulas. A contagem dos veiculos ocorre em lacos virtuais definidos pelo usuario nas pistas
desejadas, atraves da interseccdo das figuras convexas rastreadas com estes lagos virtuais.
Testes foram realizados utilizando-se videos de seis cenas diferentes, totalizando 81.000
quadros. Os resultados das contagens de veiculos obtidos foram comparados a dois métodos
atuais. Um método possui abordagem similar ao método proposto (KIM, 2008), que tenta
fixar agrupamentos de particulas em formas elipsoidais. O outro método (SANCHEZ et al.,
2011) rastreia objetos conectados, quando estes sdo diferentes do fundo, através da
interseccdo destes objetos entre quadros adjacentes. Considerando-se o universo total de
veiculos analisados, 1085 veiculos, os resultados obtidos pelo método proposto apresentaram
uma diferenca absoluta na contagem dos veiculos intermediaria aos métodos comparativos, 53
veiculos contra 66 e 27 para (KIM, 2008) e (SANCHEZ et al., 2011) respectivamente, sendo
0 Unico método que contou menos veiculos que o valor real, enquanto os métodos
comparativos contaram veiculos além do valor real. O método proposto perde 102 veiculos,
valor inferior a0 método de (SANCHEZ et al., 2011), 181, e praticamente 0 mesmo nlimero
gue o método de (KIM, 2008), 101. J& os veiculos detectados mais de uma vez apresentam
valores inferiores para 0 método proposto, 49, em relacdo aos métodos comparativos, 167
para (KIM, 2008) e 208 para (SANCHEZ et al., 2011).

Palavras-chaves: Agrupamento de Particulas, Contagem de Veiculos, Processamento de
Imagens, Processamento de Video, Rastreamento de Veiculos, Visdo Computacional,
Processamento de Sinais, Instrumentacéo.



ABSTRACT

This dissertation presents the developed of a method based on particle group, to conduct the
count of vehicles in traffic videos. This procedure is important in intelligent traffic systems, or
as an auxiliary tool in the planning of urban streets. Using image processing techniques and
grouping of particles, the proposed method uses the coherence of spatial position and
movement between particles extracted from the video footage to assemble them into convex
figures that are parsed in search of possible vehicles. This analysis takes into account the
morphology of convex figures and background information of the image, to merge or split the
groups. After the identification of a vehicle, it is tracked using color histogram similarity,
applied in Windows centered on particles. The count of vehicles occurs in user-defined virtual
loops on the tracks desired, through the intersection of convex figures traced with these
virtual loops. Tests were performed using videos of six different scenes, totaling 81,000
frames. The results of vehicle counts obtained were compared to two current methods. A
method has similar approach to proposed method (KIM, 2008), which attempts to establish
groups of particles in ellipsoidal shapes. The other method (SANCHEZ et al., 2011) tracks
connected objects, when these are different from the background, through the intersection of
these objects between adjacent frames. Considering the total universe of vehicles examined,
1085, the results obtained by the proposed method showed an intermediate absolute
difference in counting of vehicles to comparative methods, 53 against 66 and 27 vehicles for
(KIM, 2008) and (SANCHEZ et al., 2011) respectively. The proposed method is the only one
that counted vehicles less than the real value, while comparative methods counted vehicles
beyond the real value. The proposed method loses 102 vehicles, lower than value to
(SANCHEZ et al., 2011), 181, and roughly the same number as the method of (KIM, 2008),
101. The number of vehicles detected more than once are lower for the proposed method in
relation to the comparative methods, 49 vehicles against 167 to (Kim, 2008) and 208 to
(SANCHEZ et al., 2011).

Keywords: Computer Vision, Image Processing, Particles Clustering, Vehicle Count,
Vehicle Tracking, Video Processing, Signal Processing, Instrumentation.
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1 INTRODUCAO

Neste trabalho é apresentado um método baseado em agrupamento de particulas para
realizar a contagem de veiculos em videos de trafego, que é o objetivo principal. A contagem
é realizada em posicGes determinadas pelo usuério na pista, denominadas lacos virtuais,
conforme exemplificado na Figura 1. Como suporte ao algoritmo de contagem e objetivo
secundario, desenvolveu-se uma etapa de rastreamento de veiculos que utiliza filtro de

particulas, baseado na comparacao de histogramas de cores.

Figura 1: Exemplificagédo dos lagos virtuais.

A contagem de veiculos pode ser realizada sem a utilizacdo de rastreamento
(PURNAMA et al., 2009), mas optou-se por implementa-lo porque o rastreamento pode
fornecer informacdes adicionais ao longo de toda a pista, incluindo os dados fornecidos pelos
sensores indutivos. Apesar da expansdo da utilizacdo de radares e videos, a tecnologia
dominante para obtencdo de dados referentes ao trafego de veiculos continua sendo os
sensores indutivos, cujas informacdes fornecidas sdo a velocidade média, ocupacédo da via e
namero de veiculos (WILLIAMS e GUIN, 2007).

Vaérias técnicas simples de processamento de imagens sdo aplicadas ao longo dos
processos descritos. O método utiliza-se da coeréncia espago-temporal de particulas
pertencentes aos veiculos. As particulas utilizadas sdo referentes as posicdes de cantos na
imagem, e podem ser obtidas através do algoritmo de deteccdo de cantos de (HARRIS e
STEPHENS, 1988) ou através dos minimos autovalores de (SHI e TOMASI, 1994).
Normalmente os métodos de rastreamento iniciam com a obtencdo dos objetos de interesse,
no caso os veiculos. Um dos métodos utilizado € a eliminacdo do fundo estético da cena.
Outro método é a subtracdo de quadros, onde apenas objetos que se movem ao longo de

alguns quadros sao identificados (TIAN et al., 2011).
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O método proposto utiliza-se do fundo para obter os objetos de interesse, mas apenas
nas regides em que h& particulas validas. As particulas sdo a primeira forma de identificacdo
dos veiculos, eliminando-se particulas persistentes ao longo de muitos quadros na mesma
posicdo. A similaridade das regifes das particulas com o fundo também as eliminam. Com a
aplicacdo desses dois processos espera-se que restem apenas particulas pertencentes a
veiculos.

Utilizando-se técnicas de clusterizacdo (SEBER, 1984), as particulas sdo agrupadas de
acordo com suas posi¢des espaciais e vetores de movimentos. Dois modos de clusterizacdo
sdo utilizados, um inicial, em que ndo ha qualquer informacg&o sobre os agrupamentos, e um
continuo, em que os centroides dos agrupamentos anteriores sdo passados para 0s proximos
quadros. Utilizando-se informacdo do fundo, os agrupamentos obtidos sdo divididos e/ou
fundidos para aprimorar os resultados.

Os veiculos sdo identificados através da morfologia das regides convexas formadas
pelas particulas dos agrupamentos e similaridade com o fundo, levando-se em consideragdo
aspectos como area, taxa de ocupacdo de particulas e relacdo entre comprimento e largura
dessas regides. A similaridade com o fundo é analisada no interior das regides, onde deve ser
baixa, e na parte externa das regiGes, em que deve ser alta. Os veiculos identificados passam
entdo a ser rastreados através de similaridade de histograma de cor das regides das particulas.

Embora existam trabalhos que realizam o rastreamento de veiculos a partir de cAmeras
instaladas no interior de outros veiculos em movimento (SIVARAMAN e TRIVEDI, 2010;
JAZAYERI et al., 2011), ou em cadmeras fixadas nas laterais das pistas detectando a passagem
lateral dos veiculos (HUANG e LIAO, 2004; IWASAKI e KUROGI, 2007), ou ainda
dedicados ao rastreamento dos farois durante periodos noturnos (CHEN et al., 2011,
O'MALLEY, GLAVIN e JONES, 2011; ZHANG et al., 2012), o trabalho apresentado
restringe-se a contagem e rastreamento dos veiculos através de imagens de video obtidos de
cameras fixadas acima das vias em questdo, em que o0 movimento ocorre na direcdo vertical
na imagem, nao contemplando condi¢bes especiais de funcionamento para alteracdes
climéticas, como chuva, neblina e neve, ou de iluminagdo, como incidéncia de sombras ou
durante a noite.

O algoritmo resultante foi aplicado a varios videos, totalizando 81.000 quadros em
seis cenas diferentes, incluindo situacOes desafiadoras como répidas variacbes de
luminosidade, aglomeragdo de veiculos na pista devido a sinalizagdo e veiculos grandes em

relacdo a area de interesse. Ainda assim obtiveram-se resultados satisfatorios, 95% de acerto
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na contagem geral, coerente com os valores apresentados pelos trabalhos atuais (TSENG, LIN
e SMITH, 2002; KANHERE e BIRCHFIELD, 2008; PURNAMA et al., 2009). Os resultados
obtidos também foram comparados com dois métodos da atualidade, (KIM, 2008) e
(SANCHEZ et al., 2011).

Nas comparagdes realizadas com os métodos atuais, 0 método proposto apresentou
valores similares de veiculos perdidos em relacdo a (KIM, 2008), 102 e 101 veiculos
respectivamente, que ficaram menores que os valores apresentados por (SANCHEZ et al.,
2011), 181 veiculos. Em tratando-se de veiculos contados mais de uma vez, o meétodo
proposto apresentou valores inferiores a ambos os método comparativos, 49 veiculos contra
167 e 208 veiculos para (KIM, 2008) e (SANCHEZ et al., 2011) respectivamente. O método
apresentado por (KIM, 2008) foi testado através de um aplicativo desenvolvido pelo autor,
disponibilizado em sua pagina pessoal no seguinte endereco:
http://gateway.path.berkeley.edu/~zuwhan/. Enquanto o método apresentado por (SANCHEZ
et al., 2011) foi implementado utilizando-se o artigo apresentado como referéncia.

O presente trabalho justifica-se devido a existéncia de um nimero elevado e crescente
de veiculos nas cidades e suas imediacdes, que demandam uma capacidade de gerenciamento
de trafego muito grande por parte das autoridades competentes para evitar congestionamentos
e planejar modificacOes e ampliacdes nas vias. Neste contexto, o processamento de imagens
apresenta-se como uma poderosa ferramenta, pois muitas informacGes acerca do trafego
podem ser automaticamente extraidas através das cameras de monitoramento atualmente
instaladas em diversas localidades e de novas cameras que surgem constantemente devido a
gueda nos custos de instalacdo e manutencdo (TIAN et al., 2011).

Esses dados, como a contagem de veiculos, podem ser utilizados para auxiliar nas
acOes de planejamento de ampliacdo de capacidade das vias, bem como servir de entrada em
sistemas de sinalizacdo automaticos (HOUNSELL et al.,, 2009). Como é humanamente
impossivel analisar diversos monitores ao mesmo tempo, e economicamente inviavel manter
grandes equipes para tal atividade, informacgdes pontuais como acidentes, veiculos parados
nas vias ou comportamentos suspeitos dos veiculos, também podem ser obtidos
automaticamente, através do rastreamento, e disparar alarmes em centrais de monitoramento
para solicitar averiguac6es (WILLIAMS e GUIN, 2007; HOUNSELL et al., 2009).


http://gateway.path.berkeley.edu/~zuwhan/
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Esta secdo apresenta, resumidamente, os trabalhos relacionados com o rastreamento e
contagem de veiculos utilizando imagens de video que séo referéncias para o estado da arte.
Vérias abordagens podem ser adotadas para a contagem de veiculos, que é o objetivo
principal do trabalho, portanto, apresentam-se trabalhos em que a contagem é realizada
simultaneamente com o rastreamento, outros em que utiliza-se o resultado do rastreamento
em regides definidas para a realizacdo da contagem, e trabalhos que realizam a contagem de
veiculos sem a necessidade de rastreamento.

Também sdo abordados alguns artigos que realizam o rastreamento ou contagem de
veiculos em situacOes diferentes das apresentadas neste trabalho, como o rastreamento a partir
de cameras no interior de outros veiculos, rastreamento noturno utilizando os farois dos
veiculos e contagem de veiculos através de cameras nas laterais das pistas. Apesar destes
artigos ndo terem relagdo direta com o trabalho realizado, muitas técnicas utilizadas para suas

implementacdes podem ser aproveitadas e sua apresentacdo ajuda a situar melhor o leitor.

2.1 VISAO GERAL DO MONITORAMENTO DE TRAFEGO UTILIZANDO PROCESSAMENTO DE

VIDEO

O gerenciamento de trafego urbano deve possuir como entrada dados compreensiveis
e precisos, conforme (HOUNSELL et al., 2009). Considerando tais aspectos, 0 circuito
fechado de televisdo é um dos meios de aquisicdo de dados que fornecem informacdes mais
ricas, podendo ser empregados em grandes intersec¢des e tuneis.

A contagem de veiculos é uma tarefa normalmente executada por sensores indutivos,
que apesar de terem uma alta sensibilidade, sdo intrusivos a pista e consequentemente,
possuem um alto custo de manutencdo. Além disso, a utilizacdo de imagens de video
possibilita a obtencdo de outros pardmetros, como a classificacdo dos veiculos (BUCH,
VELASTIN e ORWELL, 2011).

Segundo (TIAN et al., 2011), a deteccdo dos objetos de interesse € a primeira etapa
nos metodos de monitoramento de trdfego que utilizam processamento de video. Esta
referéncia considera que os veiculos estdo em movimento e presta atencdo especial a

identificacdo e remocdo de sombras. O trabalho apresentado por (KASTRINAKI,
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ZERVAKIS e KALAITZAKIS, 2003) considera a deteccdo das pistas como ponto de partida
para 0 monitoramento de trdfego e também aborda obstaculos e veiculos parados na pista.

Ja (BUCH, VELASTIN e ORWELL, 2011) considera duas abordagens para a analise
dos videos. Uma de cima para baixo, em que a partir dos objetos de interesse os veiculos sdo
identificados, utilizando-se componentes conectados, por exemplo, classificados e rastreados.
E outra de baixo para cima, em que partes do objeto sdo identificadas, classificadas,
utilizando-se treinamento com modelos de classes, agrupadas e rastreadas.

O trabalho apresentado por (WANG, XIAO e GU, 2008) considera a selecdo da
Regido de Interesse (Region of Interest, ROI) de varias maneiras, como métodos de subtracdo
de quadros, métodos de atualizacdo de fundo e métodos de lagos virtuais. Destes, apenas o
método de lacos virtuais utiliza entrada manual do usuario, 0s outros sdo automaticos, mas
analisam todo o quadro em questéo.

Alguns métodos detectam os veiculos através de suas sombras. O método proposto por
(XU et al., 2008) detecta as sombras sob os veiculos e testa se as formas resultantes sdo
retangulares, utilizando as posi¢fes de cameras convencionais, ou seja, acima das vias em
questdo. Ja o método proposto por (IWASAKI e KUROGI, 2007) também utiliza-se das
sombras dos veiculos para identifica-los, mas utiliza uma posicdo de camera lateral a pista. Os
dois métodos iniciam com a identificacdo dos objetos de interesse.

Para condi¢es de luminosidade desfavoraveis, como a noite, alguns métodos
utilizam-se da identificacdo e rastreamento dos fardis dos veiculos (CHEN et al., 2011,
ZHANG et al., 2012). Os fardis sdo a parte de maior luminosidade das imagens noturnas e
normalmente aparecem em pares, tais aspectos sdo levados em conta por estes métodos.

A contagem de veiculos pode ser realizada simultaneamente com o rastreamento.
Nesse caso o valor da contagem € mantido junto com a caixa de identificacdo dos veiculos
(BARDET e CHATEAU, 2008; KANHERE e BIRCHFIELD, 2008). Utilizando-se do
rastreamento para ativar contagens em locais especificos da pista (TSENG, LIN e SMITH,
2002). Ou sem a necessidade de rastreamento, em que a passagem dos veiculos sobre lagos
virtuais incrementam seus contadores (PURNAMA et al., 2009), inclusive a noite (MOSSI et
al., 2011).

Todos os métodos apresentados até o momento utilizam cameras externas aos
veiculos, mas existem alguns métodos em que a camera esta localizada no interior do veiculo.
Para (KASTRINAKI, ZERVAKIS e KALAITZAKIS, 2003) esta abordagem visa identificar a

posicdo do veiculo em relagdo a pista e a posi¢do dos outros veiculos. Para (HOUNSELL et
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al., 2009) cameras instaladas no interior de veiculos podem fornecer informacdes relativas as

condigdes de estradas e tempos de viagens.
2.2 RASTREAMENTO E CONTAGEM DE VEICULOS UTILIZANDO-SE CAMERAS ESTATICAS

Esta subsecdo apresenta algumas abordagens utilizadas por autores na implementacao
de métodos para rastreamento e contagem de veiculos em videos obtidos de cameras estaticas,
externas aos veiculos. Divide-se ainda em: (a) cAmeras acima das pistas, (b) cAmeras laterais

as pistas, (c) rastreamento e contagem noturna.
2.2.1 Cameras Acima das Pistas

Sdo as situacBes mais presentes, inclusive as utilizadas pelo método proposto. As
cameras sdo localizadas acima das vias em questdo, podendo ter leves inclinacOes.
Normalmente os veiculos deslocam-se na direcdo vertical e sentido de cima para baixo,

conforme Figura 2, mas isto ndo exclui outras possibilidades.

Figura 2: Exemplo de cAmera acima da pista.

Um dos varios métodos que utilizam particulas para realizar o rastreamento de
veiculos é o proposto por (KANHERE e BIRCHFIELD, 2008), exemplificado na Figura 3.
Nesse método as particulas utilizadas sdo cantos, ou seja, 0 vértice ou 0 cruzamento presente
entre duas bordas. Uma projecdo tridimensional é obtida automaticamente, utilizando-se da
entrada manual de trés linhas retas pelo usuario, duas ao longo das faixas da estrada e uma
perpendicular & direcdo do movimento dos veiculos, conforme Figura 3 (a) e (b). Para
eliminar regibes de sombra o método elimina as particulas muito préximas das bordas, na
mascara dos objetos de interesse, conforme Figura 3 (c), em que 0s circulos pretos pertencem
aos veiculos, os circulos brancos pertencem ao fundo, e os quadrados brancos pertencem as
bordas das sombras. As particulas sdo rastreadas utilizando-se o método de (SHI e TOMASI,
1994) e séo separadas em estaveis e instaveis. As particulas estaveis séo agrupadas no plano

da estrada de acordo com suas posi¢des na direcdo do movimento. As particulas instaveis sao
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agregadas a esses agrupamentos utilizando uma combinagdo de projecdo de alinhamento e
coeréncia de movimento. Ap6s, 0s agrupamentos que ndo séo identificados como veiculos séo
eliminados. Os veiculos sdo identificados quando os agrupamentos formam caixas,
considerando as trés dimensdes espaciais, resultando na Figura 3 (d). Esse método apresenta
resultados entre 91% e 97% de acerto na segmentacdo e rastreamento de veiculos, para 11
cenas testadas.

Figura 3: Exemplificagdo do método proposto por (KANHERE e BIRCHFIELD, 2008). (a)
Linhas fornecidas pelo usuario; (b) Projecéo tridimensional obtida a partir de (a); (c)

Diferentes tipos de particulas; (d) Agrupamentos obtidos.

Outro método que utiliza particulas para rastrear os veiculos € o proposto por (KIM,
2008), sendo um dos métodos utilizados nas comparacBes de resultados, através de um
aplicativo disponibilizado no seguinte endereco: http://gateway.path.berkeley.edu/~zuwhan/.
Inicialmente 0 método obtém as regides de interesse através da aplicacdo de técnicas
combinadas, como filtro de mediana temporal, filtro de Kalman e corre¢do de iluminacdo. As
particulas sdo obtidas utilizando-se autovalores das somas locais das derivadas (FORSTNER
e GULCH, 1987), apenas nas regides de interesse e rastreadas utilizando-se correlacdo entre
janelas centradas nessas particulas e no quadro adjacente. Também é efetuada a correlagéo
com a imagem de fundo e se alguma particula tiver uma correlacéo alta é eliminada. Uma
variacdo do algoritmo de maximizagdo da expectativa (DEMPSTER, LAIRD e RUBIN,
1977) € aplicada para realizar pequenos agrupamentos de particulas, considerando posicéo,
deslocamento, trajetdria, agrupamento anterior e conjunto conectado de pixels pertencente,
resultando na Figura 4 (a). Apds, esses pequenos agrupamentos sdo agrupados em nivel de
objeto, tentando fixar uma forma eliptica, cujo tamanho minimo e méaximo sao determinados
por critérios tridimensionais para eliminar efeitos da perspectiva, resultando na Figura 4 (b).
Esse método necessita de parametros de calibragdo da cadmera, ou uma calibracdo inicial
utilizando-se linhas retas definidas pelo usuario. Nos videos testados por esta dissertacéo este
método apresentou uma diferenca de 6% contados a mais que o valor real.


http://gateway.path.berkeley.edu/~zuwhan/
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Figura 4: (a) Agrupamentos e suas trajetdrias em nivel de particulas e (b) agrupamentos e
trajetdrias em nivel de objetos, obtidas através do método proposto por (KIM, 2008).

Sombras sdo utilizadas por (XU et al., 2008) para detectar os veiculos. Os autores
consideram que ndo importa o nivel de luminosidade da imagem, a parte inferior dos veiculos
sera sempre mais escura que as demais, e utilizam tal informacdo para detectar os veiculos.
As regides de sombra continuam tendo as mesmas cores e texturas que o fundo, apenas com
menos luminosidade. Entdo, apds obter os objetos de interesse, através da subtragdo do
quadro processado do fundo, a regido de sombra € obtida. Dependendo das geometrias das
regides conectadas e das regides de sombra os veiculos sdo definidos.

O método apresentado por (PURNAMA et al., 2009) ndo realiza rastreamento, apenas
contagem. O sistema é muito simples e pode ser resumido em algumas etapas: inicializacdo,
com a obtencdo do fundo e definicdo da ROI, que é o local em que os veiculos serdo
processados; obtencdo da diferenca entre 0 quadro processado e o fundo; aplicacdo de
limiares até eliminar pequenas regides; utilizacdo de eroséao e dilatacdo para separar as regides
(veiculos); obtencdo dos objetos conectados (veiculos) e classificacdo, considerando-se suas
areas; atualizacdo da contagem de veiculos. Obviamente 0 método ndo trata oclusdes e é
extremamente dependente da qualidade do modelo de fundo utilizado. A Figura 5 apresenta
0s objetos conectados (a) e os objetos identificados (b) com este método. Os autores
apresentam taxas de acerto na contagem de veiculos que variam entre 80% e 95% quando as
condicdes de luminosidade sdo boas (sem sombras), que caem para o intervalo entre 27% e
50% quando sombras estdo presentes, conforme Figura 5 (b). Também sdo apresentados
valores para contagem durante a noite, com taxas de acerto variando entre 60% e 90% para 0s

videos testados pelos autores.
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(b)

Figura 5: (a) Objetos conectados e (b) objetos identificados pelo método apresentado por
(PURNAMA et al., 2009).

O trabalho de (MEI e LING, 2011) trata o problema do rastreamento de veiculos com
uma abordagem baseada em esparsividade, obtida de modelos através da solucdo de um
problema de minimos quadrados regularizados em [;, sendo o candidato com o menor erro
projetado assumido como alvo rastreado. O alvo pode ser inicializado através da introducéo
de suas coordenadas, em trés pontos iniciais, ou através de um banco de modelos. O
rastreamento € realizado através de inferéncia Bayesiana, utilizando a informacdo de
deslocamento das particulas geradas no quadro anterior. O deslocamento € obtido através da
solucdo de transformacdes afim entre dois quadros consecutivos. Ao longo do processo 0s
modelos vao sendo atualizados e a aplicacdo de restricdes, obtidas de modificacbes dos
modelos, reduzem erros provocados por ruidos e variages de luminosidade. Este método
pode ser aplicado a diversas posi¢cdes de camera, e também pode ser utilizado em cameras

embarcadas em outros veiculos, conforme rastreamento apresentado na Figura 6.

Figura 6: Exemplo de rastreamento utilizando-se cAmera embarcada, por (MEI e LING, 2011).

Em (SANCHEZ et al., 2011), os objetos de interesse sio obtidos por meio da
subtracdo do fundo dos quadros em questdo. O fundo pode ser um modelo fixo ou obtido
adaptativamente, sendo cada pixel, que € o menor elemento da imagem, incrementado ou
decrementado de acordo com a relacdo entre o pixel do quadro processado e o pixel do
modelo atual de fundo. As regides das pistas sdo delimitadas e utilizadas para resolver
conflitos de identificacdo. S&o identificadas as regides de entrada e saida de veiculos, bem
como as divisdes entre pistas. Os veiculos séo rastreados atraves da sobreposicao de regides
de pixels dos objetos de interesse conectadas. Este é um dos metodos utilizados nas

comparagOes de resultados e foi implementado utilizando-se o artigo apresentado como
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referéncia, apresentado uma diferenga na contagem geral de 2,5% veiculos contados a mais
que o valor real. Para as sequéncias testadas pelos autores as taxas de acerto variam entre 85%
e 100%.

Utilizando-se filtro de particulas tem-se o trabalho de (SCHARCANSKI et al., 2011),
que utiliza dois métodos de geracdo de particulas. Um quando ndo ha oclusdo, e particulas séo
geradas utilizando-se uma funcdo densidade de probabilidade normal bivariada, e outro em
que ha oclusdo, sendo utilizada uma funcdo densidade de probabilidade normal bivariada e
Rayleigh conjuntamente, levando-se em consideracdo o movimento principal do veiculo
rastreado. O veiculo rastreado pode ser definido manualmente ou por algum método de
deteccdo. Histogramas de cor locais séo utilizados para rastrear os veiculos, sendo atualizados
quadro a quadro. Pesos maiores sdo atribuidos as particulas mais significativas e as particulas
menos significativas vdo sendo eliminadas ao longo do processo.

Em (FERIS et al., 2012), um banco de dados com imagens de veiculos é gerado de
forma semiautomatica. Os objetos de interesse em uma determinada ROI sdo obtidos através
da subtracdo dos quadros do fundo. Objetos conectados que satisfizerem algumas
caracteristicas pré-definidas como comprimento, largura, relacdo comprimento / largura e
diregdo de movimento sdo extraidos como sendo veiculos. Os veiculos adquiridos s&o
classificados, de acordo com sua direcdo de deslocamento, em 12 categorias, conforme
exemplificado na Figura 7. Oclusdes sintéticas sdo geradas nesse banco de imagens para tratar
tais problemas. MilhGes de caracteristicas como cor, textura e bordas sdo extraidas desse
banco de imagens durante um periodo de treinamento. A identificacdo e rastreamento dos
veiculos sdo realizados baseados nos resultados desse treinamento, para uma posi¢do de
camera especifica. Qualquer posicdo de camera pode ser usada com este método. A taxa
média de acerto na classificacdo de veiculos utilizando-se esse método € de 90,7% conforme
os autores. Videos de exemplo podem ser acessados no seguinte endereco eletronico:
http://rogerioferis.com/I[EEEMultimedia/.

Figura 7: Exemplo das categorias de deslocamento dos veiculos apresentado por (FERIS et al.,
2012).


http://rogerioferis.com/IEEEMultimedia/
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O método proposto por (WU e JUANG, 2012) inicia com uma normaliza¢do dos
quadros através do processamento dos histogramas. Os objetos de interesse sdo obtidos
através da aplicacdo de funcbes logicas que comparam diferencas de pixels com limiares
especificos para cada cor. Nesse sistema as cores cinza, do asfalto, e branco ou amarelo, das
faixas, possuem valores menores. Os objetos de interesse séo fundidos de acordo com a
sobreposicdo de caixas externas a esses objetos. Atributos como comprimento, largura,
relacdo comprimento / largura e densidade de objetos sdo testados para identificacdo de
veiculos. Esses atributos também determinam se alguma fusdo de objetos acabou fundindo
veiculos diferentes, sendo entdo uma quebra de objetos efetuada, através da analise do
histograma da imagem dos objetos em movimento. Na direcdo do movimento do veiculo
fundido incorretamente deve haver um espacamento no histograma, conforme apresentado na
Figura 8, esse espacamento é a linha que dividira o veiculo em dois. Os objetos sdo rastreados
através da correlacdo das informagfes comprimento, largura e deslocamento das caixas que
envolvem os objetos identificados. Os autores apresentam resultados na contagem de veiculos

com taxas de acerto que variam entre 99,4% para dias ensolarados e 92% para dias chuvosos.
Ay

Figura 8: Utilizacdo do espagamento no histograma para dividir dois veiculos identificados por
(WU e JUANG, 2012).

2.2.2 Cameras Laterais as Pistas

Alguns métodos consideram o rastreamento e contagem de veiculos através de
cameras posicionadas lateralmente as pistas, mas dependendo da altura de instalacdo da
camera e do numero de pistas monitoradas, esta abordagem pode tornar-se inviavel
tecnicamente. Em outras situacdes, essa abordagem pode facilitar a implementacdo de
métodos de rastreamento, pois a perspectiva é reduzida em relacdo as cameras posicionadas
acima e a frente das pistas, em que as imagens dos veiculos alteram-se drasticamente
conforme aproximam-se ou afastam-se das cameras. Alguns métodos apresentados na secao
anterior também podem ser utilizados em cameras laterais (MEI e LING, 2011; FERIS et al.,

2012), conforme Figura 9.
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Figura 9: Exemplo de camera lateral utilizada em (FERIS et al., 2012).

Em (HUANG e LIAO, 2004), inicialmente s&o obtidos o0s objetos de interesse, atraves
de subtracdo do fundo e aplicagdo de filtros para remover ruidos. As regiGes dos objetos de
interesse sdo entdo rotuladas e rastreadas de acordo com suas formas. Quando duas regides
sdo unidas, significa que uma oclusdo esta ocorrendo, conforme a Figura 10, e a regido do
quadro anterior ndo sera mais localizada no quadro atual. Outra forma de detectar oclusfes é
através da variancia dos vetores de movimento dos pixels das regides. Quando a variancia é
elevada provavelmente esta ocorrendo uma oclusdo. Os vetores de movimento sdo obtidos
através de comparacdo de blocos. Para separar os veiculos em situacdo de oclusdo sdo
utilizados os vetores de movimento. Conjuntos de vetores de movimento similares séo
agrupados. Ao final do processo os veiculos ainda sdo classificados de acordo com a silhueta
de suas regifes de interesse em alguns tipos, como carros, vans e caminhdes, obtendo-se taxas

de acerto entre 66% e 98%, com média em 91,4%, para estas classificacdes.

L

Figura 10: Exemplo de ocluséo e regido de separacao entre dois veiculos para (HUANG e LIAO,
2004).

O método apresentado por (IWASAKI e KUROGI, 2007) utiliza as sombras sob 0s
veiculos para identifica-los e as distancias entre as rodas traseiras e frontais para determinar o
tamanho dos veiculos. E capaz ainda de determinar em qual pista estdo os veiculos, desde que
suas distancias sejam conhecidas. Inicialmente os objetos de interesse, contendo os veiculos e
suas sombras, sdo obtidos através da subtracdo do fundo, obtido através de um método
adaptativo. Na imagem dos objetos de interesse é realizada uma projecédo vertical, alterando

0s pixels da base da regido de identificacdo de preto para branco quando pelo menos um pixel
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da respectiva coluna é branco. Quando pelo menos oito pixels de altura ao longo de quinze
pixels de comprimento sdo brancos na base da regido de identificagdo, um retangulo é gerado
envolvendo tais pixels. Uma segunda projecdo, mas na horizontal e considerando os pixels
pretos, identifica o limite superior da sombra do veiculo, quando existe um aumento abrupto
no nimero de pixels pretos nessa projecdo. As rodas apresentam-se como componentes
conectados de pixels pretos no interior das regides dos objetos de interesse, a sombra dos
veiculos, conforme a Figura 11. Esse método apresenta taxas de acerto para a deteccdo de
veiculos variando entre 91,1% e 98,8% em varias condi¢cdes de imagens, como dia claro,

chuvoso e periodos noturnos.

Figura 11: Rodas apresentadas como objetos conectados (em preto) dentro da regido do objeto

de interesse (sombra do veiculo, em branco).

Em (MORRIS e TRIVEDI, 2008), os objetos de interesse sdo obtidos através da
subtracdo do fundo, em que cada pixel € modelado como uma gaussiana com média . (média
da intensidade ao longo do tempo) e desvio padrdo o (desvio da intensidade ao longo do
tempo). Operagdes morfologicas sdo efetuadas para melhorar os resultados na obtencdo dos
objetos de interesse. Cada componente conectado pertencente aos objetos de interesse
(veiculo) € rotulado e pardmetros como é&rea, centroide e perimetro sdo obtidos. O
rastreamento dos veiculos € realizado utilizando-se filtro de Kalman e restricdes baseadas em
aparéncia, considerando-se que a aparéncia de um veiculo ndo pode mudar drasticamente ao
longo dos quadros. Um banco de imagens de treinamento é utilizado para classificar os
veiculos em varios tipos. Os veiculos ndo séo separados durante as oclusdes, embora saiba-se
que tal fato esta ocorrendo, conforme Figura 12. Se a oclusao for de curta duragéo os rotulos
dos veiculos envolvidos podem ser recuperados, caso contrario sdo perdidos e novos
rastreamentos sdo efetuados. Os resultados apresentados pelos autores correspondem ao fluxo
de veiculos em periodos de 30 segundos, obtendo-se erros menores que dois veiculos por

intervalo, cujo fluxo real de veiculos varia de 5 a 13 veiculos por periodo.
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Figura 12: Exemplo de oclusdo de veiculos em (MORRIS e TRIVEDI, 2008).
2.2.3 Rastreamento e Contagem Noturna

Os meétodos de rastreamento e contagem de veiculos durante periodos noturnos
concentram-se principalmente na identificacdo dos fardis dos veiculos. Obviamente esses
métodos falham caso algum veiculo passe com os fardis desligados. Um dos principais
desafios dessas abordagens é tratar as reflexdes causadas pelos fardis nas pistas.

Em (CHEN et al., 2011), inicialmente os objetos mais brilhantes sdo extraidos através
da aplicacdo de mdltiplos limiares baseados em histogramas. Apos, uma analise espacial é
efetuada sobre os componentes conectados resultantes, considerando que os farois tém forma
aproximadamente circular e area dentro de determinados valores, de acordo com a posi¢ao em
relacdo as linhas de fuga. As relacBes de distancias entre os fardis, tanto horizontalmente
guanto verticalmente também sdo consideradas. Os objetos remanescentes sdo agrupados e
rastreados de acordo com seu movimento. A Figura 13 exemplifica o rastreamento dos farois.
O artigo apresenta taxas de acerto da ordem de 97% para o rastreamento de fardis nos videos

testados pelos autores.

Figura 13: Exemplo de rastreamento de farois realizado por (CHEN et al., 2011).

Outro método que considera a utilizacdo dos fardis é o proposto por (MOSSI et al.,
2011). Diferentemente dos outros métodos, este trabalho apenas realiza a contagem de
veiculos, quando fardis identificados passam sobre lagos virtuais. Os farois sdo identificados
através da aplicacdo da operacdo morfoldgica TopHat, que é a abertura da imagem seguido da
subtracdo dessa imagem aberta da imagem original, utilizando elementos estruturantes

elipticos em quatro dire¢cbes. Como o reflexo gerado pelos fardis no asfalto geralmente
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possuem formas alongadas na dire¢do de movimento do veiculo, a aplicacdo dessa operagdo
elimina tais formas alongadas, mantendo apenas fardis, que tendem a ser arredondados. Para
ativar a contagem, a deteccéo positiva de farois deve se suceder durante trés quadros. Quando
apos algum farol tiver sido detectado, dois quadros consecutivos passarem sem identificacao
positiva, a contagem ¢é finalizada e um periodo de inibicdo é ativado, inversamente
proporcional a velocidade do veiculo, que pode ser obtida através da quantidade de quadros
em que a deteccgdo dos farois ficou ativada. Segundo os autores, em sequéncias de video com
a passagem de 653 veiculos houve 61 contagens incorretas.

Em (ZHANG et al., 2012) dois mapas sdo utilizados para corretamente identificar os
fardis dos veiculos, um mapa de intensidade de reflexdo e um mapa de reflexdo suprimida.
Considerando-se a Figura 14 (a), que identifica reflexdes causadas pelos farois, no mapa de
intensidade de reflexdo as partes da imagem que contém estas reflexes sdo identificadas
através da aplicacdo de filtros baseados na lei de atenuacdo exponencial de Bourguer,
enquanto a luminosidade proveniente dos fardis é atenuada, conforme a Figura 14 (b). J& no
mapa de reflexdo suprimida, um filtro Laplaciano de Gaussiana € utilizado para suprimir as
reflexdes e realcar os farois, conforme Figura 14 (c). Os farois séo identificados utilizando-se
campos aleatorios de Markov. Para o pareamento e rastreamento dos fardis, sdo obtidos 0s
pontos de fuga da imagem, utilizando-se um rastreamento inicial dos fardis através da area e
distancia dos centroides durante alguns quadros. Apds essa inicializacdo os farois passam a
ser rastreados utilizando-se um algoritmo que considera as distancias entre centroides,
mudancas de area e desvios dos pontos de fuga. Os resultados para identificacdo e
rastreamento de veiculos alcangam taxas de 95,2% e 88,2% respectivamente, para um total de
372 veiculos, segundo os autores.

(b) ©

Figura 14: (a) Reflexos causados pelos fardis; (b) Mapa de intensidade de reflexdo; (c) Mapa de
reflexdo suprimida. De (ZHANG et al., 2012).



28

2.3 RASTREAMENTO DE VEICULOS UTILIZANDO-SE CAMERAS MOVEIS

Esta secdo apresenta alguns métodos de rastreamento baseados em cameras maéveis, ou
seja, localizadas no interior de veiculos em movimento, conforme a Figura 15. Algumas
abordagens sofrem alteracdes, como a utilizacdo de fundo. Nessas situaces o fundo esta em
mudanca constante. Outras técnicas continuam sendo aplicadas, como filtros de particulas e
métodos de reconhecimento baseados em modelos. Uma das principais justificativas para
efetuar-se rastreamento de veiculos a partir de outros veiculos é a implantacao de sistemas de
assisténcia aos motoristas (SUN, BEBIS e MILLER, 2006).

Figura 15: Exemplo de rastreamento através de cAmeras no interior de veiculos de
(SIVARAMAN e TRIVEDI, 2010).

Em (SIVARAMAN e TRIVEDI, 2010), um método de aprendizado ativo € utilizado
para detectar os veiculos. Inicialmente um treinamento é realizado utilizando imagens
referentes a veiculos e ndo-veiculos. Apés, utilizando outro conjunto de imagens o algoritmo
apresenta seus resultados, que sdo confirmados por um usuario e utilizados para novos
treinamentos. Um classificador AdaBoost (FREUND e SCHAPIRE, 1999) é utilizado em
caracteristicas retangulares obtidas das imagens. O rastreamento € realizado utilizando-se
filtro de particulas, através da propagacdo de novas particulas baseadas nas condicGes de
particulas anteriores. O rastreamento também é confirmado através da deteccdo dos veiculos
pelo classificador. Os resultados apresentados apontam o correto reconhecimento de veiculos
variando entre 91,7% e 99,8%.

O metodo proposto por (JAZAYERI et al., 2011) é baseado em movimento e ndo em
formas. Ele utiliza a diferenca do fluxo 6tico (movimento da imagem) existente entre o fundo,
que parte do centro em direcdo as bordas da imagem, e os veiculos, que tendem a ter diregdes
diferentes das do fundo, conforme Figura 16 (a). As caracteristicas utilizadas para obter o
fluxo otico sdo cantos, bordas horizontais e pontos luminosos. Um mapa espago-temporal é
gerado através da projecao unidimensional das informac6es de intensidade / cor das particulas

de cada quadro, com o objetivo de condensar as informagOes e melhorar o desempenho do
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processo de analise da trajetdria dos veiculos, conforme Figura 16 (b). Essa projecédo ignora as
caracteristicas verticais obtidas, atendo-se apenas nas horizontais, ou movimento horizontal
ao longo dos quadros. O rastreamento das trajetorias é realizado através de diferenciacao
horizontal desse mapa espaco-temporal. As projecOes cujas trajetorias partem da lateral deste
mapa em direcédo a parte inferior, de forma hiperbdlica, sdo consideradas partes do fundo. As
projecfes que mantém a trajetoria aproximadamente no centro do mapa sdo os veiculos
rastreados, conforme exemplificado na Figura 16 (c). Essa distin¢do de trajetérias é realizada
utilizando-se cadeias ocultas de Markov. O método apresenta uma assertiva na identificacdo e

rastreamento de veiculos de 86,6%.

Veiculo na Veiculo na pista
mesma pista lateral
LN // .
_+> Fundodistante

™ Fundo proximo

Fundo€— ==~ ‘=g L

Veiculo em
ziguezague

(b)

Figura 16: (a) Diferenca no fluxo optico entre fundo e veiculo; (b) Exemplo de mapa espago-
temporal; (c) Exemplificagédo da anélise de um mapa espaco-temporal. De
(JAZAYERI et al., 2011).

Em (O'MALLEY, GLAVIN e JONES, 2011) a identificacdo e o rastreamento sdo
realizados durante a noite, através da identificacdo das lanternas traseiras dos veiculos,
utilizando-se cameras com baixa exposicao, o que reduz a introducao de artefatos nas imagens
gerados por reflexdo. As lanternas sdo obtidas através de crescimento de regides, que iniciam
em sementes escolhidas a partir da aplicacdo de um valor de limiar alto na imagem,
resultando apenas nos pontos mais brilhantes. Limiares menores vdo sendo aplicados
sequencialmente durante o crescimento das regides, até que os pixels atinjam bordas obtidas
na imagem original através de um detector de bordas de Sobel. O fechamento morfol6gico
das regibes é utilizado para eliminar ruidos e reconectar regides proximas separadas. As
sementes localizadas na terca parte superior da imagem séo eliminadas para evitar a incluséo
das ldampadas dos postes no processo. Para a deteccdo dos veiculos, uma abordagem baseada
em pareamento de lanternas € utilizada, sendo que a relagdo entre areas minimas e maximas
de candidatos, e 0 angulo maximo do centroide entre esses dois candidatos sdo avaliados.

Uma corregdo da perspectiva é aplicada, utilizando-se uma matriz de transformacéo projetiva
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que transforma as regides quadrilateras que enquadram os pares de lanternas em regifes
retangulares. Finaliza-se o pareamento atraves de correlagdo cruzada utilizando-se a imagem
de uma das lanternas, espelhada horizontalmente, como modelo. O rastreamento dos veiculos
é realizado atraves de filtro de Kalman, utilizando-se dados dos retangulos dos pares de
lanternas identificadas, como posicdo e tamanho. Segundo os autores, em testes realizados
utilizando-se aproximadamente 30.000 frames, a taxa de acerto na identificacdo de veiculos é
de 92,9%.

O método proposto por (CHAN et al., 2012) utiliza filtro de particulas e clusterizacéo
para rastrear veiculos com cameras embarcadas. O rastreamento é realizado utilizando-se
caracteristicas como posicéo, tamanho e deslocamento das amostras de particulas. Os veiculos
sdo identificados através de: analise de suas bordas verticais, obtidas através do detector de
bordas de Sobel; das sombras sob os veiculos, obtidas através de restricdes horizontais das
bordas e da aplicagdo de limiares que mantém apenas as bordas mais escuras; dos farois,
obtidos por um método descrito por (WANG, HUANG e FU, 2005) em que apenas fardis e
lampadas com luz branca sao identificados; e da simetria horizontal existente na traseira dos
veiculos. Essas caracteristicas sdo fundidas, dando origem a um Unico descritor para as
particulas, capaz de identificar veiculos em varias situacGes de luminosidade e condi¢Bes
climaticas. Inicialmente as particulas geradas sdo agrupadas utilizando o método descrito em
(THEODORIDIS e KOUTROUMBAS, 2003), para ap6s serem rastreadas utilizando-se filtro
de Kalman. As taxas de acerto na deteccdo de veiculos variam entre 72,5% para condicdes de
baixa luminosidade, como tuneis, até 98,6% para ambientes ensolarados, com uma taxa média

de 84,9% de veiculos corretamente detectados.
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3 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo apresenta as definicbes tedricas das técnicas utilizadas no
desenvolvimento do método proposto, como obtencdo do fundo, obtencdo das particulas,
vetores de movimento, clusterizacdo, histogramas de cor, entre outras. Sao apresentadas as

equac0es envolvidas e fontes de referéncia.
3.1 REPRESENTACAO DE IMAGENS E VIDEO

Imagens digitais podem ser definidas como fungdes de duas dimensdes, f(x,y), onde
x € y sdo coordenadas espaciais da intensidade, ou escala de cinza, discretas de uma imagem.
Também podem ser representadas como matrizes de nimeros reais de M linhas e N colunas,
com a origem (x,y) = (0,0), em que cada elemento da matriz € um pixel da imagem, como
exemplificado a seguir na Eq. (1) (GONZALEZ e WOODS, 2002).

f(0,0) f£(0,1) f(O,N —1)
faoy=| A0 fAD . fON=D (1)
FM=10) fM—11) .. fM-1N-1)

A quantidade de tons de cinza que um pixel de uma imagem pode assumir depende do
nimero de bits utilizados para sua representagdo, através da fungdo L = 2%, onde L é o
namero de niveis de cinza e k € o ndmero de bits utilizados na representacdo do pixel
(GONZALEZ e WOODS, 2002). Utilizando-se 8 bits, que é o caso do presente trabalho, um
pixel pode assumir um entre 256 niveis de cinza. A quantidade total de bits, b, para armazenar
uma imagem em tons de cinza pode ser obtida através da funcdo b = M X N X k. As imagens
utilizadas no presente trabalho apresentam M = 240 e N = 320, logo b = 614,4 kB.

As imagens coloridas podem ser representadas utilizando-se varios espagos de cores,
sendo adotado no presente trabalho a representacdo baseada no sistema de cores Vermelho,
Verde e Azul (RGB, Red, Green and Blue). Esse sistema é baseado na composicdo de trés
imagens, uma para cada cor primaria. O namero de bits utilizado para representar cada pixel
no cubo RGB é chamado de profundidade de pixel (GONZALEZ e WOODS, 2002). Neste
trabalho utiliza-se imagens coloridas compostas por 24 bits por pixel, ou 8 bits por canal de

cor RGB, o que corresponde a 16,7 milhdes de cores. Frequentemente utiliza-se um cubo de
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cores normalizado para representar o espago de cores RGB, conforme a Figura 17. A linha
pontilhada que vai do preto ao branco possui quantidades iguais de cada cor priméria,

resultando nos tons de cinza.
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Figura 17: Cubo RGB.

A conversdo de imagens coloridas para tons de cinza pode ser realizada através da
obtencdo da média dos trés canais de cores para cada pixel, I = (R+ G + B)/3, que é a
conversdo utilizada do espaco de cores RGB para 0 espaco de cores que representa a Cor, a
Saturacdo e o Brilho (HSI, Hue, Saturation and Intensity), selecionando-se apenas o brilho.
N&o € possivel obter as imagens coloridas originais a partir de imagens obtidas ou convertidas
em tons de cinza sem informagdes adicionais, apenas acrescentar pseudo-cores (GONZALEZ
e WOODS, 2002).

Videos nada mais sdo do que sequéncias de imagens ao longo do tempo, coloridas ou
em tons de cinza. Cada imagem é chamada de quadro e a quantidade de quadros apresentados
por segundo é conhecida como frequéncia de quadros. Neste trabalho a frequéncia de quadros
ndo é um pardmetro importante, podendo variar livremente, mas os videos utilizados

apresentam 25 ou 30 quadros por segundo.
3.1.1 Métricas das Imagens Digitais

Distancias entre pontos da imagem sdo obtidas através da aplicacdo de algumas
métricas definidas. Considerando-se os pixels p, g e r, qualquer fungdo D que satisfaca as
condig@es seguintes é considerada uma métrica e pode ser utilizada para determinar distancias
entre estes pixels (SONKA, HLAVAC e BOYLE, 2007).

D(p,q) = 0,para (D(p,q) = 0,se e somente sep = q) ldentidade

D(p,q) = D(q,p) Simetria
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D(p,r) < D(p,q) + D(q,7) Desigualdade do triangulo

A distancia Euclidiana pode ser usada para obter a distancia entre a posicéo de dois

pixels, conforme a Eq. (2 ). Outra distancia que pode ser utilizada é a city block, conforme a
Eqg. (3).

Do(p,q) =/(x —5)2+ (y — t)? (2)
Dopy(p,q) = |Ix—s|+ |y —tl (3)

sendo D.(p,q) a distancia Euclidiana e D, (p, q) a distancia city block entre os pixels p e q

nas respectivas posigdes espaciais (x,y) e (s, t).
3.1.2 Comparacédo de Histogramas

O histograma de uma imagem em tons de cinza no intervalo [0, L — 1] é uma fungdo
discreta h(yy) = ny, onde y; é o k-ésimo nivel de cinza e n; € o numero de pixels da imagem
que possui o nivel de cinza y,. Para normalizar o histograma, basta dividir n, pelo nimero
total de pixels da imagem, denotado por n, obtendo-se p(y;) = ni/n. O histograma
normalizado, p(y,), fornece uma estimativa da probabilidade de ocorréncia do tom de cinza
¥ (GONZALEZ e WOODS, 2002).

Para imagens coloridas, pode-se requantizar cada canal de cor da imagem para reduzir
a quantidade de cores. Aplicando tal processo, 0 y, passa a ser 0 k-ésimo hipercubo do cubo
de cores RGB. A Figura 18 apresenta um exemplo em que cada canal de cor é requantizado
de 256 niveis, totalizando 16,7 milhGes de cores, para 4 niveis, resultando em 64 cores, ou

hipercubos.

Figura 18: Exemplo de quantizac&o de cores no cubo RGB.
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Utilizando-se os coeficientes de Bhattacharyya (COMANICIU, RAMESH e MEER,
2000), conforme a Eq. ( 4 ) é possivel verificar a semelhanga entre dois histogramas. O
presente trabalho utiliza essa comparacdo para eliminar particulas pertencentes ao fundo e
para rastrear as particulas pertencentes aos veiculos identificados. Para tanto, uma janela de
9x9 pixels é centrada em cada particula e comparada com janelas centradas nas particulas do
fundo ou dos veiculos dos quadros adjacentes.

L
s(hw.h2) = )’ L) (4)
i=1

onde s é a similaridade entre os histogramas normalizados h1(y) e h2, e L é a quantidade de
tons de cinza, para imagens desse tipo, ou 0 nimero de hipercubos, no caso de imagens
coloridas. A similaridade pode assumir valores entre zero (histogramas diferentes) e um
(histogramas iguais).

A interpretacdo geométrica da Eq. (4 ) é o cosseno do angulo entre os vetores unitarios

T T
</E11,..., /E1L> e (/Ezl,..., fﬁ2L> , considerando as estimativas de densidades

discretas A1(y) = {h1;};=;_., com ¥X , h1; = 1, em uma dada posicio y do histograma do
candidato (janela da particula processada), e h2 = {h2;};=; ., com Yt . h2,=1, o
histograma do modelo (janela da particula de referéncia — fundo ou particula de veiculo

rastreado).
3.2 OPERACOES MORFOLOGICAS

As operacdes morfoldgicas sdo uma parte separada da analise de imagens, baseadas na
algebra de operadores ndo lineares. Sao utilizadas para segmentacdo utilizando formas dos
objetos, e para a quantificacdo de objetos. Utilizam-se de operadores aplicados aos conjuntos
de pixels, considerando suas conectividades e formas (SONKA, HLAVAC e BOYLE, 2007).

Unido e interseccdo sdo operacdes de conjuntos que podem ser aplicados as imagens
binarias. A unido entre as imagens A e B, C = AU B, resulta na imagem C contendo
elementos unitarios pertencentes a A, B ou ambos, sendo a aplicacdo da operacgdo l6gica OR
(OU). A interseccdo entre as imagens A e B, C = AN B, resulta na imagem C contendo
elementos unitarios pertencentes A e B, sendo equivalente a aplicagdo da operacdo logica
AND (E) (GONZALEZ e WOODS, 2002).
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A operacdo logica NOT (NAO) alterna os valores dos pixels, zeros tornam-se uns e
vice-versa. A operacdo XOR (OU exclusivo) entre A e B retorna elementos unitarios em C nas
posicdes de A e B que sdo diferentes, ou seja, em A é zero e em B € um ou vice-versa
(GONZALEZ e WOODS, 2002).

3.2.1 Dilatagédo

Segundo (GONZALEZ e WOODS, 2002), a dilatacdo de A pelo elemento estruturante

B, sendo conjuntos em Z2, denotada por A@®B ¢ definida conforme a Eq. (5):
A®B ={z|(B), n A + 0} (5)

resultando na dilatacdo por z nas partes de A que houver sobreposicdo com B.
3.2.2 Eroséo

Ja a erosao, segundo (GONZALEZ e WOODS, 2002), de A pelo elemento estruturante

B, sendo conjuntos em Z?2, denotada por A © B é definida conforme a Eq. (6 ):
AO B = {z|(B), € A} (6)
resultando na eroséo de A por z quando B, transladado por z, esta contido em A.

3.2.3 Abertura e Fechamento

A abertura, denotada por A o B, conforme a Eq. ( 7 ) é a aplicacdo da erosdo de A pelo
elemento estruturante B, seguido da dilatacdo desse resultado pelo mesmo elemento
estruturante B. Enquanto o fechamento, denotado por A e B, conforme a Eq. ( 8 ) € a
aplicacdo da dilatacdo de A pelo elemento estruturante B, seguido pela erosdo do resultado
pelo mesmo elemento estruturante B (GONZALEZ e WOODS, 2002).

A-B=(ASB)®B (7)

AeB=(A®B)OB (8)

A abertura suaviza os contornos dos objetos, quebrando ligacGes finas entre objetos e

eliminando pontas e protuberancias finas. O fechamento também suaviza as bordas dos
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objetos, mas ao contrario da abertura, une objetos separados por pequenas distancias, fecha

pequenos buracos no interior dos objetos e preenche entradas no contorno dos objetos.

3.3 OBTENGCAO DO FUNDO E OBJETOS DE INTERESSE

O fundo é uma imagem que apresenta apenas elementos fixos da cena, ou que alteram-
se lentamente, ao longo da passagem dos quadros. Através da subtracdo do fundo dos quadros
processados e da aplicacdo de uma limiarizacdo a essa diferenca é possivel obter os objetos
que estdo movendo-se, ou objetos de interesse (BUCH, VELASTIN e ORWELL, 2011). Uma
mascara binaria € gerada contendo os objetos de interesse representado por pixels brancos (1)
e o fundo representado por pixels pretos (0).

O fundo modelado no presente trabalho utiliza a aplicacdo do filtro de mediana
temporal, que é um filtro estatistico ndo linear. Sua aplicacdo € implementada ordenando-se
os pixels de cada coordenada (x, y) ao longo do tempo e tomando-se os valores dos pixels das

posicBes centrais desse ordenamento para compor o fundo, conforme a Figura 19.

FH (x,y) = (0,0)
]

[1,7,1,5,3] valoresaolongodotempopara f(0,0)
- [1,1,3,5,7] valoresordenados

L] e

]
1
5

] frundo {0;0) =3

Figura 19: Exemplo de filtro de mediana temporal.

A limiarizacdo da distancia Euclidiana entre intensidades de pixels do quadro
processado e do fundo é utilizada para obter os objetos de interesse a partir de imagens

coloridas, conforme as Egs. (9) e (10):

Deor(p, @) = \/(Rp ~R) + (G, - G,)" + (B, — B, (9)

0 se f(x,y)<T

g(x,y)={1 se f(x,y)=T (10)

onde D.,-(p,q) é a distancia Euclidiana entre as cores dos pixels p € q. R, G € B sd0 0s
canais de cor dos respectivos pixels. A imagem binaria g(x,y) € resultante da aplicacdo da

limiarizacdo de f(x,y), que é obtida através das distancias Euclidianas entre as cores dos
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pixels do quadro processado e do fundo, utilizando-se o valor de limiar T. O processo de

limiarizacdo é o mesmo para imagens em tons de cinza.
3.4 RuiDO IMPULSIVO

As imagens sdo degradadas por ruidos principalmente durante a aquisicdo e
transmissdo (GONZALEZ e WOODS, 2002). O presente trabalho ndo trata tais questdes, mas
utiliza-se do ruido impulsivo para gerar particulas aleatorias em determinadas circunstancias.
Uma imagem ruidosa, g(x,y), pode ser obtida através do modelamento do ruido, n(x,y),
aplicado a imagem original, f(x,y), conforme a Eq. (11 ) (GONZALEZ e WOODS, 2002).

gx,y) =fxy) +n(xy) (11)

O ruido impulsivo pode ser modelado como uma variavel aleatéria com densidade de

probabilidade impulsiva, conforme a Figura 20 e Eq. (12).

p

Py [y

Po =

Figura 20: Funcao densidade de probabilidade para o ruido impulsivo.

P, para z=a
p(z) ={P, paraz="»b (12)
0 outros casos
Se b > a, os tons de cinza b aparecerdo como pontos brilhantes na imagem, enquanto
os tons de cinza a aparecerdo como pontos escuros. Se P, ou P, é igual a zero, o ruido
impulsivo é chamado unipolar. Se P, e P, ndo sdo zero e possuem aproximadamente 0 mesmo

valor, o ruido é dito sal e pimenta, em alusdo aos pontos brancos e pretos.
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3.5 DETECTOR DE CANTOS

O detector de cantos utilizado € o apresentado em (SHI e TOMASI, 1994), que
considera a identificacdo de minimos autovalores, min(4;,4,), de matrizes de segundo
momento A, conforme formulagéo seguinte. Considerando uma imagem em tons de cinza, I, e
uma regido dessa imagem, w, sobre a area (u, v) deslocada por (x,y), pode-se obter a soma

das diferencas quadradas entre essas imagens, S, conforme a Eq. ( 13).

S(x,v) :ZZW(u,v)(l(u+x,v+y)—I(u,v))2 (13)

Considerando-se I, e I, derivadas parciais de I, I(u + x, v + y) pode ser aproximada

por uma expansdo de Taylor, conforme a Eq. ( 14 ) e S pode ser reescrita utilizando-se essa
aproximagéo, conforme a Eq. (15):

Iu+x,v+y) =I1uv)+ L(wv)x+L,@wv)y (14)

S(x,y) = ZZW(u, ) (L (w, v)x + I (u, )y)’ (15)

Utilizando-se a matriz de segundo momento A, definida na Eg. ( 16 ), pode-se

reescrever S na forma matricial, conforme a Eq. (17 ):

12 (IZ) (L)
AzZZW(u’”)llxly l l<11> <IZl (16)

sy~ @ NA() (17)

Quando min(4,,4,) da matriz A para S(x,y) possui valor acima de limiares

definidos, um canto é identificado na imagem I(x, y).
3.6 VETORES DE MOVIMENTO

Cada pixel de um quadro em uma sequéncia de video pode ter associado a si um vetor
de movimento, ou seja, valores em (x,y) que o pixel moveu-se em tais direcOes entre dois
quadros adjacentes. Neste trabalho, sdo obtidos os vetores de movimento das particulas
utilizadas (obtidas com o detector de cantos) através de comparacdo de blocos e busca
exaustiva (DUFAUX e MOSCHENI, 1995).
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Janelas centradas nas particulas (bloco atual) sdo comparadas com janelas centradas
em cada pixel de uma regido de busca (bloco de busca) no quadro seguinte (em torno das
posicOes espaciais destas particulas). A Figura 21 exemplifica o bloco e sua area de busca, e a
Eq. ( 18 ) apresenta a funcdo de custo Média das Diferencas Absolutas (MDA), que quando

minimizada retorna os vetores de movimento.

Bloco de busca

Bloco
¢ | atual

Figura 21: Exemplificacdo da comparagéo de blocos.

N N
1
MDA(p, q) =m22|5i1‘ = Risp,jql (18)
i=1 j=1
onde p,q = —8,—7,...,7,8 sd0 os deslocamentos do bloco atual C, cujo tamanho em pixels

é N, no bloco de busca R e (i, ) séo as posi¢des de pixel do bloco atual. Os valores de (p, q)

que retornam o menor valor de MDA séo os componentes do vetor de movimento estimado.
3.7 ALGORITMO K-MEANS

O k-means (k-médias) é um algoritmo de classificacdo de dados que divide n
observacOes em k particOes, de acordo com a distancia das caracteristicas desses dados com
os centroides das particdes, que sdo os valores médios das observacBes pertencentes a tais
particdes (SEBER, 1984). Diversas métricas podem ser empregadas para a determinacdo de
tais distancias.

Definindo-se matematicamente, dado um conjunto de observagdes x = x4, x5, ..., X,
onde cada observacdo € um vetor real com d dimensbes, 0o k-means tenta dividir as n
observagdes em k particdes, com k < n, de forma a minimizar a soma dos quadrados das
distancias das observagdes dos agrupamentos, S = {S;,S,, ..., Sk}, a0s respectivos centroides,

u, conforme a Eq. (19).
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K
argminz Z ||x] - ,ui||2 (19)

i=1 x;€ES;

onde u; € a média dos pontos (centroides) de S; (agrupamentos).
Dado um conjunto de observacBes x e k médias iniciais m§1>, ...,m,(cl), o algoritmo k-
means pode ser executado nos seguintes passos para determinar os agrupamentos, S;, em cada

iteracdo, t:

1 Alocar cada observacdo x,, para o agrupamento S; se a distancia de x, para a
média m; (centroide do agrupamento i) for menor que a distancia de x, para a

média m; (centroide do agrupamento j), conforme a Eq. (20);

Si(t) = {xp : ”xp —ml@” < ”xp —m](t)” Vi1i<j< k} (20)

2 Atualizar os centroides, m, através da média das observagdes dos agrupamentos, S,

conforme a Eq. (21);

(D) 1 "
i | S(t)| J (21)
i XjESi(t)
3 Repetir passo 1 e 2 até que ndo haja mais mudancas de observagGes x,, entre os

agrupamentos ;.

Duas métricas sdo utilizadas neste trabalho para gerar os agrupamentos. A city block,
gue é a soma das diferencas absolutas, conforme a Eq. ( 22 ), e 0s centroides sdo as medianas
dos componentes dos respectivos clusters. E a distancia do cosseno, definida como um menos
0 cosseno do angulo formado pelos pontos, tratados como vetores, conforme a Eq. ( 23 ), em
que os centroides sdo as médias dos pontos de cada agrupamento, apos normalizacdo desses
pontos em relacdo a uma unidade Euclidiana. Além dessas duas métricas utilizadas para a
formacdo de agrupamentos, uma terceira métrica é utilizada para selecionar agrupamentos
quando particulas pertencem as regides de intersecdo entre dois veiculos rastreados, a
distancia de Mahalanobis (MAHALANOBIS, 1936), conforme a Eq. (24 ).



41

Dada uma matriz de dados X, de m linhas por n colunas, em que cada linha representa
um vetor, x4, x,, ..., X, as distancias utilizadas neste trabalho para a execucdo do k-means

podem ser computadas como:

doe = ) [y = x4 (22)
j=1
XXy
dyp =1 - ——— (23)
V (sxs) (xexe)
dse = (s — x)C ™ (o5 — %)’ (24)

onde d,; é a distancia (city block, cosseno ou Mahalanobis) entre dois vetores da matriz X, x;

e x;, sendo xs; e x.; elementos destes vetores respectivamente, podendo representar uma

observacao e um centroide, por exemplo. C é a matriz de covariancia de X.
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4 RASTREAMENTO VEICULAR EM VIDEOS DE TRAFEGO

Nesta secdo é apresentada de forma detalhada a implementacdo do algoritmo de
rastreamento e contagem de veiculos juntamente com exemplos de situa¢Ges que ocorrem ao
longo do processo. As técnicas de processamento de imagens empregadas sao justificadas por
sua simplicidade e eficiéncia para a obtencdo dos resultados desejados, conforme exposto ao
longo do texto.

Para avaliacdo do algoritmo foram utilizados seis videos diferentes cedidos pela
Empresa Pablica de Transporte e Circulacdo (EPTC), de Porto Alegre - RS. Os videos foram
divididos em blocos de 3.000 quadros por questdes de gerenciamento de memdria, resultando-
se em quatro ou cinco partes por video, 81.000 quadros no total. Cinco dos seis videos
possuem trés pistas, e um apresenta duas pistas. Além disso, quatro videos possuem
sinalizacdo de transito que forcam a parada dos veiculos, tornando a tarefa de rastreamento
desafiadora devido a sobreposic¢do de veiculos.

Outra questdo que dificulta a solucdo do rastreamento é a variedade de tamanhos dos
veiculos, ocorrendo desde a passagem de motocicletas até grandes caminhdes, alguns deles
ocupando praticamente toda a imagem. A posicdo das cameras também varia de acordo com o
video, mas todas estdo posicionadas acima da via, com leves inclinacBes para a esquerda, de
forma que o fluxo de veiculos ocorre na diregdo vertical, de cima para baixo na imagem. Um
dos videos apresenta uma parte do fluxo de veiculos no sentido contrario, mas apenas a parte
semelhante aos outros videos é processada. Outro video possui a cdmera instalada de forma
que os veiculos passem quase que perpendicularmente a camera, de cima para baixo. Tais
videos sdo apresentados na Figura 22.

O algoritmo foi desenvolvido em ambiente Matlab 7.13 de 64 bits, utilizando um
computador equipado com processador Intel i5-2400 de 3,10 GHz e 32,0 GB de memodria,
localizado no Laboratorio de Sinais e Instrumentacdo. Com tal configuragdo ndo seria
necessario particionar os videos utilizados, mas o inicio da implementagéo ocorreu utilizando-
se um computador portatil equipado com apenas 4,0 GB de memoria. Outra atitude tomada
inicialmente e mantida posteriormente foi o redimensionamento dos videos para 240x320

pixels, originalmente eles variavam entre 480x640 e 960x1280 pixels.
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Figura 22: Amostras dos videos utilizados.

4.1 V1SAO GERAL DO ALGORITMO PROPOSTO

Conforme apresentado no resumo e introducdo do trabalho, o objetivo do algoritmo é
realizar a contagem de veiculos em lagos virtuais definidos pelo usuario, utilizando-se das
informac@es do rastreamento efetuado. Para tanto, inicialmente o algoritmo abre um video e
solicita a inclusdo manual de uma ROI, que € a regido da imagem em que o algoritmo atua, as
demais regides ndo sdo processadas. Outra informacdo solicitada é a inclusdo dos lacos

virtuais, que sdo as regides em que os veiculos sdo efetivamente contados. A Figura 23 e a

Figura 24 apresentam as ROI e os lacos virtuais utilizados neste trabalho.
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Figura 24: Lacos virtuais em vermelho com suas respectivas contagens em azul.
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Apesar das imagens das ROI ndo estarem presentes nas imagens dos lagos virtuais,
deve-se leva-las em consideracdo para sua colocacdo. Os lagcos devem ser posicionados no
interior das ROl para o correto funcionamento da contagem. Como o0 processo de
rastreamento so é efetuado dentro das ROI e a contagem é realizada a partir do rastreamento,
caso os lacos sejam posicionados fora dessas regides, os veiculos rastreados nunca passarao
por eles, inutilizando suas colocagoes.

Apds essa etapa de inicializacdo que necessita do usuario, o0 restante do processo é
automatico e s6 termina quando todo o video € processado, retornando videos com o resultado
do rastreamento e das contagens nos lagos virtuais. Antes de entrar no lago principal do
algoritmo, que processa quadro a quadro todo o video, informagdes iniciais sdo geradas, como
a imagem de fundo e uma imagem representativa da repeticdo das particulas em suas
respectivas posicdes espaciais, através da intensidade luminosa nessas posicdes. Apenas as
particulas obtidas através da extracdo dos cantos sdo consideradas nessa etapa. Como sera
visto posteriormente, novas particulas sdo geradas ao longo do processo, ndo sendo
necessariamente cantos. A Figura 25 e a Figura 26 apresentam respectivamente exemplos de

fundos e de mapas de particulas repetidas.

Figura 25: Exemplos de fundos.
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Figura 26: Exemplos de mapas de particulas repetidas.
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Ao entrar no lago principal do algoritmo, que vai do segundo até o penultimo quadro,
obtém-se dois quadros do video em questdo, o quadro,, que é o quadro na posicao temporal
atual, e 0 quadro,, ¢, que é 0 quadro adjacente na proxima posic¢éo temporal. Os dois quadros
sd0 necessarios para a obtencdo dos vetores de movimento das particulas. No presente
trabalho a obtengéo dos vetores de movimento foi implementada desta maneira, mas nada
impede a utilizagdo do quadro anterior, quadro;_;, para essa tarefa, mas o laco principal do
algoritmo comecaria no segundo quadro e iria até o tltimo quadro.

Aos dois quadros obtidos sdo aplicadas compensagdes de cores, utilizadas para reduzir
variagOes drasticas de iluminacdo que ocorrem nos videos utilizados. Isto é feito utilizando-se
as cores médias do fundo e dos quadros em questdo. Em videos cuja iluminacdo seja mais
estdvel ou se a obtencdo do fundo for executada adaptativamente as variacGes de
luminosidade, esta etapa pode ser eliminada. Imagens em tons de cinza também sdo obtidas a
partir destes quadros para utilizagdo futura.

Em seguida, € verificado se h& alguma regido pertencente a veiculos rastreados ou
agrupamentos de particulas, provenientes do processamento dos quadros anteriores. Cada uma
dessas regifes é tratada de forma diferente ao longo do processo, bem como as regides em
que ndo ha veiculos rastreados e agrupamentos de particulas. Nas regides rastreadas ou sob 0s
agrupamentos, sdo geradas particulas aleatorias, para minimizar a eliminacdo de veiculos
rastreados e agrupamentos formados.

Apbs a verificacdo das regides do quadro anterior e cria¢do de particulas aleatérias em
seu interior, as particulas que representam cantos da imagem sdo obtidas. Utilizando-se os
mapas de repeti¢do de particulas e a imagem do fundo, as particulas séo filtradas de acordo
com a regido a qual pertencem, levando-se em consideracdo suas repetitividades e
similaridades com o fundo. Para as particulas resultantes dessa filtragem, sdo obtidos os
vetores de movimento, através de comparagdo de blocos. Cada particula terd entdo quatro
variaveis que serdo passadas para a proxima etapa, as posi¢oes espaciais em x e y e 0s vetores
de movimento formados por v, € v,,.

O préximo passo entdo verifica se existem centroides referentes a agrupamentos ou
veiculos rastreados, resultantes do processamento do quadro anterior, ou se 0 nimero de
particulas é inferior a um namero determinado. Se ndo houver centroides e o nimero de
particulas for inferior ao minimo especificado, a iteracdo encerra-se sem alteragdes. Isso
ocorre quando ndo ha nenhum veiculo passando. Se ndo houver centroides, mas o nimero de

particulas for superior ao minimo especificado, um agrupamento inicial das particulas é
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executado. Esse processo ocorre nos primeiros quadros, quando os agrupamentos ainda nao
foram completamente formados, ou quando ocorre a entrada de veiculos na ROI.

Se existem centroides remanescentes do processamento do quadro anterior, significa
que pode haver veiculos rastreados ou agrupamentos formados, que futuramente poderdo
tornar-se veiculos rastreados. O algoritmo entdo identifica as regides pertencentes a essas
situacBes e a regido livre, e trata-as de forma diferente. As particulas das regides livres, ou
seja, ndo pertencem a veiculos rastreados ou agrupamentos formados, € aplicado o
agrupamento inicial. Nas regides dos agrupamentos formados, aplica-se o algoritmo de
agrupamento, mas passando-se 0s centroides anteriores como inicializagdo. Desses dois
processos de agrupamento resultam clusters que serdo divididos e fundidos de acordo com
critérios explanados nas Subsecoes 4.3.2 e 4.3.3. Os agrupamentos resultantes séo verificados
em busca de veiculos.

A identificacdo dos veiculos é realizada através da analise morfoldgica das regides
convexas formadas pelas particulas dos agrupamentos formadas, juntamente com a analise da
similaridade dessas regifes com o fundo. Fatores como area, taxa de ocupacéo de particulas,
proporcionalidade entre comprimento e largura, similaridade da regido com o fundo, tanto
internamente como externamente, séo avaliados e pontuados. Se estes fatores obtiverem uma
pontuacgdo que seja suficiente, de acordo com um limiar estabelecido experimentalmente, o
agrupamento em questdo é considerado um veiculo identificado, e sera rastreado através de
similaridade de histogramas de cor nos préximos quadros.

As regides dos veiculos identificados sdo deslocadas de acordo com os vetores de
movimento de suas particulas nos frames seguintes, e cada particula possuindo uma janela
centrada em si, é comparada com as particulas do frame anterior, através de similaridade de
histogramas de cor. As particulas cuja similaridade é elevada sdo mantidas, enquanto as
particulas cuja similaridade é baixa sdo eliminadas. Cada novo veiculo rastreado recebe um
namero identificador Unico, assim como, as particulas que a ele pertencem. Esse ndmero
acompanha o respectivo veiculo até sua saida da ROI.

Uma divisdo dos agrupamentos referentes aos veiculos rastreados também ¢é
executada, pois na entrada da ROI, devido a perspectiva, veiculos sobrepostos podem ser
considerados como sendo apenas um. Conforme deslocam-se ao longo da ROI, podem ficar
mais distantes, revelando segmentos de fundo entre eles. Esses segmentos de fundo séo

comparados com a regido do veiculo rastreado e utilizados para dividi-lo, caso necessario.
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A (ltima etapa do processo consiste na contagem dos veiculos nos lagos virtuais.
Esses lacos podem ser colocados em qualquer posicdo dentro da ROI, mas a sua colocagéo
préxima a saida dos veiculos da ROI garante uma contagem mais precisa, pois assim 0s
veiculos terdo passado por um numero maior de quadros e a possibilidade de uma correta
identificacdo serd maior. O incremento dos contadores dos respectivos lagos ocorre quando ha
interseccdo das areas do veiculo rastreado com a regido do laco virtual. Cada veiculo podera
acionar mais de um laco ao longo do processo, mas apenas o0 primeiro laco acionado tera seu
contador incrementado. Além disso, apenas um laco pode ser acionado por veiculo em um
determinado quadro, aquele em que a &rea de interseccdo for maior.

A Figura 27 apresenta um diagrama de blocos com uma visdo geral do método
proposto. Ha um Apéndice junto a dissertacdo com o algoritmo referente a visdo geral do
método proposto, sendo uma ferramenta que detalha melhor o processo. As subsecdes a
sequir apresentam detalhadamente cada etapa descrita na apresentacdo da visdo geral do

algoritmo. Detalhes dos métodos utilizados podem ser observados na Se¢éo 3.

Video, particulas iniciais e 3 Obter particulas e
fundo (Secéo 4.2) filtragem (Secéo 4.3)

Verificar Regides \l,
Adrupamento inicial Agrupamento Rastreamento de
—> g (Spe 304.3.1) continuo veiculos €
§a0 4.2, (Secédo 4.3) (Secdo 4.3.5)
\/ ¥
Divisdo de Contagem de
agrupamentos veiculos
(Secdo 4.3.2) (Secéo 4.3.6)
Fusdo de
agrupamentos
(Secdo 4.3.3)
Detecgdo de
veiculos
(Secéo 4.3.4)

Figura 27: Visdo geral do método proposto.
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4.2 PRE-PROCESSAMENTO

O pré-processamento corresponde as atividades executadas antes do algoritmo entrar
no laco principal de execucdo. Compreendem a inicializacdo de varidveis e obtencdo de
parametros fornecidos pelo usuario. Entre as variadveis inicializadas estd 0 numero minimo de
pontos para a criacdo de clusters, as listas de regifes e veiculos rastreados, os centroides, e as
contagens dos lagos virtuais.

Os parametros fornecidos pelo usuario sdo o video utilizado, a ROI e os lagos virtuais.
A ROI e os lagos virtuais sdo obtidos através da chamada de funcbes que operam sobre o
video selecionado, abrindo um quadro e solicitando a entrada de linhas pelo usuario.
Inicialmente € solicitada a ROI, que consiste de uma mascara binaria em que o interior da
ROI é composto por pixels unitarios enquanto a regido externa € composta por pixels zerados.
O processamento do video apenas na regido da ROI deve-se a aplicacdo da operacdo AND dos
quadros com a ROI.

A inclusdo dos lagos virtuais ocorre de forma semelhante & ROI, mas a cada laco
incluido é solicitado se novos lagos serdo incluidos ou ndo. Enquanto a op¢do sim for
selecionada novos lacos podem ser adicionados. Quando a opcdo ndo € selecionada a
operacdo é finalizada e uma mascara em que cada laco contém uma numeracdo é gerada,
variando de um até o nimero de lagos gerados.

O fundo é obtido durante essa etapa, através da aplicacdo do filtro de mediana
temporal, conforme explicado na Subsec¢do 3.3, para cada canal de cor RGB. Para reduzir a
influéncia por varia¢@es rapidas de iluminagdo, a diferenca da cor média do fundo para cada
quadro é compensada, somando-se essa diferenca em cada quadro. E nessa etapa que a cor

média do fundo € obtida, através da Eq. ( 25).

M
1
CMF, =W22p(i,j, ) (25)

i=1 j=1

onde CMF. é a cor média do fundo para cada canal de cor RGB C, M e N s&o as dimensdes
do quadro em pixels, e p(i, j, C) € um pixel do fundo na posicéo (i, ) e no canal de cor C.

O conjunto de particulas iniciais, denotado por particulas_iniciais, € obtido utilizando-
se 0 método dos minimos autovalores apresentado por (SHI e TOMASI, 1994), conforme
apresentado na Subsecdo 3.5, varrendo-se todo o video. Tal conjunto de particulas € utilizado

na primeira etapa de filtragem de particulas, adaptada de (MOSSI et al., 2011), executada no
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laco principal do algoritmo, que é apresentado na proxima secdo. Considerando-se S;(x,y)
uma imagem binaria, contendo as particulas obtidas do quadro,, a imagem
particulas_iniciais(x,y) representa o nimero de particulas detectadas em cada posi¢éo (x,y)

do quadro para todo o video, conforme as Egs. (26 ) e (27).

S, (x,y) = {%) se S; contém uma particulas em (a,c, 3./) (26)
caso contrario
nrQuadros
particulas_iniciais(x,y) = Z Si(x,y) (27)
t=1

onde nrQuadros € o nimero total de quadros do video processado. A Figura 26, na Subsecao

4.1, apresenta as particulas_iniciais para os videos utilizados.
4.3 DETALHAMENTO DO ALGORITMO PROPOSTO

O lago principal compreende a parte do algoritmo que iterativamente processa todos 0s
quadros do video. Cada iteracdo utiliza tanto informac6es da iteracdo anterior, como regides
de particulas, centroides e veiculos rastreados, como informacGes do quadro seguinte, para
obtengdo dos vetores de movimento das particulas.

Inicialmente sdo obtidos os quadros atual e seguinte, denotados por quadro; €
quadro.,, € suas cores sdo compensadas utilizando-se a cor média do fundo, CMF. Essa
compensacao é realizada através da soma da diferenca da cor média do fundo para a cor
média do quadro, e quadro.,.,;, CMQ, nos respectivos quadros, conforme as Eqs. (28) e
(29).

N

M
1
CMQc =7 > > p(i,).0) (28)
i=1

j=1

onde CMQ, € a cor média do quadro; ou quadro,,, para cada canal de cor RGB, C, M e N
sdo as dimensdes do quadro em pixels, e p(i, j, C) é um pixel do quadro na posicéo (i,j) e no

canal de cor C.

DifCOTC == CMFC_CMQC (29)

Essas diferencas de cores medias, DifCor., uma para 0 quadro, € uma para o

quadro;,, S&0 somadas em cada pixel dos respectivos quadros, nos seus respectivos canais
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de cor, C. Até este ponto, os quadros foram adequados para o inicio do processamento dos
agrupamentos. Vérias outras técnicas podem ser aplicadas, como redimensionamento e
filtragens. A partir daqui o processamento deve ocorrer sobre as imagens sem novas
alteracdes.

As regides sdo verificadas de acordo com as particulas do quadro anterior, denotado
por quadro,_,. Na primeira passagem pelo laco principal do algoritmo, ndo existem
agrupamentos anteriores nem veiculos rastreados, logo, ndo ha centroides anteriores e todas as
particulas obtidas nessa passagem serdo consideradas particulas livres. Caso houvesse
agrupamentos de particulas ou veiculos rastreados no quadro;_;, €ssas particulas seriam
deslocadas de seus vetores de movimento para 0 quadro;, e particulas aleatérias seriam
geradas no interior das regides convexas dilatadas formadas pelas particulas desses
agrupamentos e veiculos. A geracdo dessas particulas aleatérias utiliza-se de ruido impulsivo,
conforme descrito na Subsecdo 3.4.

Do quadro, sdo obtidas as particulas através da deteccdo de cantos, conforme
Subsecdo 3.5, que sdo acrescentadas as eventuais particulas geradas com o ruido impulsivo.
Considerando-se as particulas como pixels unitarios em uma imagem binaria, denominada
Particulas(x,y), nas posicdes (x,y), sdo entdo filtradas utilizando-se o conjunto de

particulas iniciais, conforme a Eq. ( 30).

1 separticulas_iniciais(x,y) <T

0 separticulas_iniciais(x,y) =T (30)

Particulas(x,y) = {

onde T é um limiar definido de acordo com a repetividade das particulas na posicéo (x,y), tal
limiar depende do tempo que os veiculos ficam parados no mesmo lugar. Neste trabalho
utilizou-se T = 50, obtido experimentalmente. Valores muito pequenos de T podem eliminar
particulas pertencentes a veiculos lentos ou parados, enquanto valores muito elevados de T
podem manter particulas do fundo.

O limiar T pode eliminar particulas de veiculos parados, mas sempre havera particulas
disponiveis nas regides de agrupamentos formados e veiculos rastreados, devido a geracéo de
particulas aleatorias, exposto anteriormente.

A segunda etapa de filtragem das particulas considera a similaridade de histogramas
de cor, conforme a Subsecdo 3.1.2. Janelas de 9x9 pixels, centradas nas particulas do
quadro,, sdo comparadas com janelas nas mesmas posicoes do fundo. Quando as

similaridades entre os histogramas de cor dessas janelas séo inferiores a 0,5 as particulas séo
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mantidas, caso contrario sdo eliminadas. Este limiar de similaridade foi obtido
experimentalmente. A Figura 28 apresenta um exemplo em que uma particula detectada no
quadro, apresenta uma similaridade de 0,9679 com o fundo, sendo eliminada, enquanto a
Figura 29 apresenta uma particula do quadro, com uma similaridade de 0,3514 com o fundo,

sendo mantida.
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Figura 28: Similaridade de histogramas de 0,9679.
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Figura 29: Similaridade de histogramas de 0,3514.

Com as particulas remanescentes dos processos de filtragem o processo continua,
sendo obtidos os vetores de movimento dessas particulas. Conforme a Subsecdo 3.6, 0s
vetores de movimento sdo obtidos através de comparacdo de blocos com busca exaustiva.
Janelas de 9x9 pixels centradas nas particulas do quadro, sdo comparadas com regides de
busca de 17x17 pixels centradas nas mesmas posi¢cdes, mas no quadro;,;, OU Seja, cada

componente do vetor de movimento pode assumir valores inteiros entre -8 e 8.
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Apos a obtencdo das particulas e dos vetores de movimento, testa-se a existéncia de
centroides na iteracdo anterior. Se ndo houver centroides e houver um numero suficiente de
particulas para a geracdo de agrupamentos, um agrupamento inicial é gerado. Tal situacdo
ocorre no processamento dos primeiros quadros ou quando veiculos entram em cena, apds um
periodo sem veiculos passando.

Quando existem centroides passados pela iteracdo anterior, significa que ha
agrupamentos formados e/ou veiculos identificados, mas também pode haver particulas que
ndo pertencem a nenhum desses grupos. Essas particulas séo denotadas por particulas_livres,

e também passam pelo processo de agrupamento inicial.
4.3.1 Agrupamento Inicial

O agrupamento inicial utiliza-se do k-means, apresentado na Subecéo 3.7, aplicado as
particulas, considerando suas posicOes espaciais e vetores de movimento. Nenhuma
informacdo inicial a respeito de agrupamentos € utilizada nesta etapa, utilizam-se apenas as
informagdes das particulas e 0 nimero minimo de particulas que um agrupamento deve
possuir. A Figura 30 apresenta o fluxograma do agrupamento inicial, o algoritmo referente a

tal processo encontra-se no Apéndice desta dissertacéo.
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Figura 30: Fluxograma do agrupamento inicial.
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Inicialmente, obtém-se 0 nimero maximo de agrupamentos possiveis, Max_k, através
do arredondamento para baixo da razdo nrParticulas/Min_pontos. O k-means é aplicado as
particulas utilizando-se apenas um agrupamento. Apos, iterativamente, de dois agrupamentos
até no maximo Max_k, o k-means é aplicado as particulas. Se a diferenca entre as distancias
das particulas aos respectivos centroides € menor que o limiar T, entre duas iteracGes
adjacentes, o processo é interrompido e o resultado com k — 1 agrupamentos é retornado. De
acordo com observacdes experimentais, a métrica para obter as distancias das particulas aos
centroides que formam os melhores agrupamentos, é a medida do cosseno, apresentada na
Subsecdo 3.7.

Os agrupamentos séo testados em funcdo de graficos de silhueta, que determinam o
qudo parecido as particulas sdo de seus agrupamentos e dos outros agrupamentos, através da
Eqg. (31):

b(i) — a(i)
max{a(i), b(i)}

onde S(i) é a medida de similaridade da i-ésima particula, a(7) é a distancia média da i-ésima

S@) = (31)

particula em relacéo as particulas de seu proprio agrupamento e b(i) é a distancia média da i-
ésima particula para as particulas dos outros agrupamentos. Particulas com similaridades
negativas sdo eliminadas dos seus respectivos agrupamentos. A métrica utilizada é a city
block, apresentada na Subsecao 3.7.

As particulas eliminadas dos agrupamentos sdo processadas recursivamente em busca
de novos agrupamentos possiveis. Os agrupamentos resultantes sdo concatenados com 0s
agrupamentos formados anteriormente. Nos agrupamentos resultantes do agrupamento inicial

é aplicada uma funcdo para dividi-los caso necessario, conforme explicado a seguir.
4.3.2 Divisdo de Agrupamentos

Os agrupamentos resultantes do agrupamento_inicial e/ou a unido entre 0s
agrupamentos resultantes do agrupamento_inicial e os agrupamentos do agrupamento_cont
passam por uma divisdo caso necessario, pois veiculos proximos e movendo-se com a mesma
velocidade e direcdo podem ser agrupados como um Unico objeto. A informacdo do fundo é
utilizada para verificar se uma divisdo do agrupamento deve ser realizada.

Considerando a imagem convexa formada pelas particulas de um determinado

agrupamento, a distancia Euclidiana entre cores de cada pixel do quadro, e do fundo é



54

comparada com um limiar superior T, resultando em uma mascara correspondente a
similaridade do quadro, com o fundo para essa regido. A essa mascara ¢ aplicado a operacéo
de abertura, conforme a Subsecdo 3.2.1, utilizando-se um elemento estruturante SE

apresentado na Eq. ( 32 ), para remover pequenos conjuntos de pixels.

0 1 0
SE=1|1 1 1] (32)
0 1 0

Se a &rea de similaridade com o fundo for grande em relacdo a area da regido convexa
(> 15%) a divisdo do agrupamento € efetuada, através da aplicacdo do k-means com 2
clusters nas particulas pertencentes ao agrupamento processado. A Figura 31 exemplifica o
processo, onde dois veiculos inicialmente agrupados como um Unico objeto sdo corretamente
divididos, apresentando as seguintes imagens: (a) detalhe dos veiculos proximos e
deslocando-se com mesma velocidade e direcdo; (b) Unico agrupamento gerado com as
particulas pertencentes aos veiculos; (c) fundo da regido em detalhe; (d) regido convexa
formada pelas particulas do agrupamento; (e) imagem da distancia Euclidiana entre as cores
dos pixels do quadro, e fundo para a regido convexa; (f) limiarizacdo da imagem (e),
utilizando-se T = 50; (g) resultado da aplicacdo da operagdo de abertura, utilizando-se SE;

(h) resultado da divisdo do agrupamento.

Figura 31: Exemplo de divisdo de agrupamento de particulas.
4.3.3 Fusao de Agrupamentos

Assim como veiculos proximos e andando com mesma velocidade e direcdo podem

ser agrupados como um mesmo objeto, veiculos grandes e com regides de pouca textura, o
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que gera poucas particulas, podem resultar em mais de um agrupamento. Vetores de
movimento diferentes também sdo gerados em veiculos grandes, devido & perspectiva, o que
contribui para o incorreto agrupamento. A Figura 32 apresenta um exemplo em que as
particulas apresentam dois agrupamentos distantes, além de vetores de movimento diferentes

ao longo do veiculo.

Figura 32: Exemplo de agrupamentos espaciais inadequados de particulas.

Na Figura 32, a imagem (a) apresenta as posi¢des das particulas obtidas para o veiculo
em detalhe, enquanto a imagem (b) apresenta os vetores de movimento, diferentes ao longo
do veiculo. Nestes casos a fusdo de agrupamentos pode agrupar corretamente as particulas em
um unico agrupamento.

A fusdo de agrupamentos ocorre de forma semelhante a divisdo. Quando a distancia
Euclidiana entre dois centroides é menor que a soma das maiores distancias entre as particulas
e os centroides dos dois agrupamentos envolvidos, o processo de fusdo € inicializado.
Inicialmente sdo tomadas as distancias Euclidianas entre cores dos pixels do quadro; e do
fundo, para a regido convexa formada pelas particulas dos dois agrupamentos. Essas
distancias séo limiarizadas com um valor inferior T = 25, e tratadas com o operador abertura
com o mesmo elemento estruturante SE aplicado na divisédo de clusters, Eq. ( 32 ), para
eliminar pequenos agrupamentos de pixels.

Quando a regido de similaridade com o fundo for pequena em relacdo a area da regido
convexa formada pelas particulas dos dois agrupamentos (< 15%), a fusdo desses dois
agrupamentos é efetuada. A Figura 33 apresenta um exemplo de fusdo de agrupamentos, onde
um veiculo apresenta dois agrupamentos de particulas inicialmente, e apds a aplicacdo do

processo 0s agrupamentos sao fundidos.
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H (2

Figura 33: Exemplo de fusdo de agrupamentos de particulas.

A Figura 33 apresenta as seguintes imagens: (a) detalhe do veiculo processado; (b)
dois agrupamentos gerados com as particulas pertencentes a um Unico veiculo; (c) fundo da
regido em detalhe; (d) regido convexa formada pelas particulas dos agrupamentos; (€) imagem
da distancia Euclidiana entre as cores dos pixels do quadro, e fundo para a regido em
detalhe; (f) limiarizacdo da imagem (e), utilizando-se T = 25; (g) resultado da aplicacdo da

operacdo de abertura, utilizando-se SE; (h) resultado da fusdo dos agrupamentos.
4.3.4 Deteccéo dos Veiculos

A geracdo de agrupamentos de particulas ndo garante a existéncia de veiculos,
portanto, uma etapa de deteccdo dos veiculos é implementada. Tal deteccdo é baseada em
caracteristicas morfologicas da regido convexa formada pelas particulas pertencentes ao
agrupamento analisado e na similaridade do interior e exterior dessa regido com o fundo.

A morfologia das regiGes convexas considera 0s aspectos: area, que deve ser grande 0
suficiente para compor um veiculo; relacdo entre eixo maior e eixo menor da regido,
garantindo formas retangulares mais proporcionais, com o0 eixo maior no sentido do
movimento; e taxa de ocupacdo de particulas, tendo o veiculo particulas espalhadas ao longo
de sua regido. A similaridade com o fundo ¢ analisada em duas regides: na regido interna ao
veiculo, devendo ser baixa; na regido externa ao veiculo, devendo ser alta, pois trata-se do
fundo que circunda o veiculo.

A Figura 34 fornece uma visdo do processo de deteccdo de veiculos, para um maior
detalhamento o algoritmo referente a detec¢do de veiculos encontra-se no Apéndice desta
dissertagdo. Cada agrupamento é testado individualmente, sendo inicialmente obtidas as

particulas pertencentes ao agrupamento analisado. Uma regido convexa € gerada
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considerando-se tais particulas, a qual serd utilizada para a obtencéo da area e da relagdo entre
0s eixos maior e menor da regido. As particulas dilatadas, obtidas conforme explanado na
Subsecdo 3.2.1, utilizando-se um elemento estruturante SE conforme a Eq. ( 33 ), e a regido
convexa formada a partir das particulas dilatadas sdo utilizadas para obter-se a taxa de

ocupacdo de particulas.
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A Figura 35 exemplifica o processo de obtengdo dos parametros morfoldgicos para a
identificacdo dos veiculos, enquanto a Figura 36 exemplifica a comparagdo com o fundo nas
regibes interna e externa a imagem convexa formada pelas particulas do agrupamento

analisado.

Figura 35: Forma do agrupamento.

Na Figura 35 as imagens representam: (a) agrupamento das particulas; (b) mascara
binaria com as particulas do agrupamento; (c) regido convexa formada pelas particulas; (d)
particulas dilatadas; (e) regido convexa formada pelas particulas dilatadas; (f) eixos maior e

menor da regido convexa formada pelas particulas.

(@

Figura 36: Analise do fundo na regido do veiculo.
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Na Figura 36 as imagens representam: (a) veiculo analisado; (b) fundo da regido; (c)
diferenca do fundo na regido convexa formada pelas particulas do agrupamento; (d)
limiarizacdo da diferenca da regido convexa; (e) diferenca do fundo na regido externa a regido
convexa; (f) limiarizacdo da diferenca da regido externa a regido convexa.

Os aspectos morfoldgicos da regido convexa formada pelas particulas e as relacbes
entre &reas de similaridade com o fundo com a &rea da regido convexa sdo pontuadas positiva
ou negativamente, conforme apresentado na Figura 34. Se a pontuacdo final ficar acima de
zero um alvo é identificado, e uma caixa com um nimero de identificacéo € gerada, conforme

a Figura 37.

Figura 37: Resultado da identificacao de veiculos.
4.3.5 Rastreamento dos Veiculos

Os veiculos detectados sdo rastreados através de similaridade de histogramas de cores
das regides em torno das particulas, conforme apresentado na Subsecdo 3.1.2. Sdo geradas
janelas de 9x9 pixels centradas nas particulas pertencentes aos agrupamentos identificados
como veiculos no quadro;_, € Nno quadro,. As cores dessas janelas sdo requantizadas de 24
bits para 9 bits, reduzindo-se de 16,7 milhdes para 512 cores, e entdo seus histogramas sdo
tomados e comparados.

Cada particula dos veiculos detectados no quadro; é comparada com particulas dos
veiculos detectados no quadro,_,. Particulas com similaridade superior a 0,8 sdo mantidas,
enquanto particulas com similaridades inferiores a esse valor sdo eliminadas. Os
identificadores de cada veiculo vdo sendo passados conforme as particulas pertencentes a
mesma regido convexa, deslocada de seus vetores de movimento, do quadro;_, para 0
quadro;.

As particulas que pertencerem a intersec¢des entre duas regides, sdo testadas em

funcdo da distancia de Mahalanobis, conforme descrito na Subsecdo 3.7, para 0s centroides
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dos agrupamentos dessas regides. A menor distancia seleciona o agrupamento ao qual a
particula testada pertence. A Figura 38 apresenta o processo de rastreamento de veiculos
baseado na comparacdo de histogramas de cor. Para maior detalhamento verificar o algoritmo
referente ao rastreamento de veiculos presente no Apéndice desta dissertacdo. A Figura 39 e
Figura 40 apresentam respectivamente os histogramas de cor de dois pares de particulas
selecionadas com similaridades de 0,9840, sendo consideradas a mesma particula, e 0,6494,

sendo consideradas particulas diferentes.
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Figura 38: Fluxograma de rastreamento de veiculos.
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Figura 40: Similaridade de histograma de cor de 0,6494 entre duas particulas.
4.3.6 Contagem dos Veiculos

A contagem dos veiculos é baseada no resultado do rastreamento, ou seja, apenas
veiculos que foram detectados sdo contados. Os agrupamentos de particulas, mesmo que
persistentes, ndo sdo contados se ndo forem identificados como veiculos. A contagem é
efetuada em lacos virtuais definidos pelo usuario. Os lacos podem ser desenhados em
qualquer posi¢do do quadro, mas levando-se em consideragdo que apenas veiculos detectados
sdo contados, a melhor posicéo para coloca-los é na regido onde os veiculos estdo saindo da
cena. Assim, a chance dos veiculos serem detectados € maior, pois passaram por um ndmero
maior de quadros processados e foram validados antes de passar pelo lago virtual.

A contagem ¢é baseada na interseccdo das regides convexas formadas pelas particulas

rastreadas com as regides dos lagos virtuais. O lago virtual que possuir a maior area de
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intersec¢do, para um determinado grupo de particulas rastreadas, tem seu contador
incrementado, e essas particulas rastreadas ndo ativam mais os outros lagos. Ou seja, cada
agrupamento de particulas rastreadas, identificadas como veiculos, € contado uma Unica vez,
mesmo passando por mais de um lago. A Figura 41 exemplifica o processo de incremento do
contador, e quando ha interseccdo das regides o respectivo lago altera sua cor de vermelho
para verde, facilitando a identificacdo de qual laco foi ativado. Na Figura 42 ilustra-se a

ativacdo do laco virtual quando o veiculo passa sobre mais de um lago.

(e ®

Figura 41: Processo de ativacao do lago virtual e incremento do contador.

Na Figura 41 apresentam-se as seguintes imagens: (a) veiculo sobre o laco virtual; (b)
caixa de identificacdo do veiculo rastreado; (c) particulas do veiculo rastreado; (d) regido
convexa formada pelas particulas; (e) area de interseccdo da regido convexa com o laco

virtual; (f) ativacé@o do laco virtual e incremento do seu respectivo contador.
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(e)

Figura 42: Passagem do veiculo sobre mais de um lago virtual.

Na Figura 42 apresentam-se as seguintes imagens: (a) veiculo sobre os lacos virtuais;
(b) caixa de identificacdo do veiculo rastreado; (c) particulas do veiculo rastreado; (d) regido
convexa formada pelas particulas; (e) areas de interseccdo da regido convexa com 0s lacos
virtuais; (f) ativacdo do laco virtual com maior area de interseccdo, ndo ha incremento do

contador porgue o veiculo ja havia sido contado nos quadros anteriores.
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5 RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Conforme apresentado ao longo da dissertacdo, o presente trabalho consiste na
contagem de veiculos atraves da passagem de veiculos rastreados por lagos virtuais.
Compararam-se 0s resultados obtidos na contagem dos veiculos com um trabalho de
abordagem semelhante, ou seja, utiliza particulas e informacdes do fundo (KIM, 2008) e um
trabalho que utiliza uma abordagem baseada no rastreamento de componentes conectados
formados através da obtencao dos objetos de interesse (SANCHEZ et al., 2011).

A seguir, a Subsecdo 5.1 apresenta os resultados de rastreamento e contagem para
cada um dos seis videos utilizados. Sdo apresentadas imagens dos videos utilizados, seus
respectivos fundos, e exemplos dos rastreamentos efetuados. Também sdo apresentadas
tabelas com os resultados das contagens efetuadas para cada um dos métodos, contendo as
diferencas numéricas e relativas a contagem efetuada por inspecédo visual. Além da contagem
dos veiculos, sdo apresentadas mais duas tabelas, uma contendo o nimero de veiculos que nao
foram contados e outra contendo o nimero de veiculos que foram multiplamente contados. Os
dados para a formacéo destas tabelas sdo obtidos apenas nas posi¢des dos lacos virtuais, para
todos 0s metodos.

A Subsecdo 5.2 apresenta discussGes em relacdo aos resultados apresentados, expondo

justificativas para resultados adversos e propondo soluc¢des para melhorar tais resultados.
5.1 RESULTADOS OBTIDOS

A Figura 43 apresenta um quadro do video Cam06, com sua ROI, posicado dos lacos
virtuais e seus respectivos contadores, e o fundo utilizado. A ROI foi definida de modo a
abranger todas as pistas, evitando-se estender muito para a parte em que 0s veiculos entram
em cena, para evitar oclusdes devido a perspectiva. Os lacos virtuais foram posicionados
dentro da ROI, um para cada pista, mas de forma que toda a extensdo da via seja coberta, 0
mais proximo possivel da saida dos veiculos da ROI. O fundo, como era esperado, apresenta a
imagem estatica do video em questdo, com um aspecto mais limpo, propiciado pelo método
de obtencdo do mesmo, através do filtro de mediana do dominio temporal.

A Figura 44 apresenta 0 mapa das particulas iniciais, utilizadas na primeira etapa de
filtragem das particulas da CamO06. Percebe-se que apenas as particulas na ROl sdo aparentes,

e nas posicdes das faixas e dos limites da via a intensidade das particulas € maior,
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significando que muitas particulas sdo obtidas na mesma posicdo espacial ao longo dos
quadros e que, portanto, fazem parte do fundo, e como tal sdo eliminadas na primeira etapa de

filtragem.

Figura 43: Quadro do video Cam06 (a), ROI (b), lagos virtuais (c) e fundo (d) utilizados.
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Figura 44: Mapa de repetitividade das particulas iniciais da Cam06.

A Figura 45 apresenta uma situacdo normal de rastreamento da Cam06, em que Vvarios
veiculos entram e saem da ROI, em vermelho. Todos sdo veiculos de porte médio (carros de
passeio) e apresentam distancias entre si que facilitam a deteccdo individual. S&o
apresentados quadros desde a entrada de alguns veiculos na ROl até a sua saida completa,
com suas respectivas caixas de identificacdo em azul com ndmeros identificadores em
vermelho. A Figura 46 apresenta a ativagdo (mudanca para verde) dos lagos virtuais
(vermelhos) e suas respectivas contagens (em azul) para alguns veiculos rastreados da Figura

45, desde suas entradas nos lagos até suas saidas completas.
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Figura 46: Ativacao dos lagos virtuais e incremento dos respectivos contadores na Cam06.

A Figura 47 apresenta uma situacdo, durante o rastreamento na Cam06, em que 0S
veiculos acabam gerando oclusdes devido a parada no semaforo, obtendo-se apenas uma
caixa de identificagdo para todos os veiculos na ROI. A situacdo normaliza-se quando 0s
veiculos retomam o movimento, gerando novas caixas de identificacdo. A Figura 48 apresenta
uma situacdo semelhante a anterior na Cam06, em que varios veiculos sdo considerados um

sO, mas neste caso a ocorréncia € devido a proximidade dos veiculos.
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Figura 47: Rastreamento em situacao de proximidade e oclusdo parcial devido a parada no
seméaforo na Cam06.

Figura 48: Rastreamento em situagdo de proximidade inicial dos veiculos envolvidos na CamO06.

A Tabela 1 apresenta o resultado da contagem (em unidades) efetuada nos lagos
virtuais pelo método proposto para a Cam06, juntamente com as contagens realizadas pelos
métodos comparativos e a contagem real, obtida por inspecédo visual. As diferencas numéricas
(em unidades) entre as contagens obtidas pelos respectivos métodos e as contagens reais, bem
como as diferengas relativas (em porcentagem), que sdo as razdes entre as diferencas
numéricas e as contagens reais, também sdo apresentadas. As diferencas totais correspondem
as diferencas das somas dos resultados das contagens nos lacos virtuais, para cada método, em
relacdo ao numero total de veiculos que passaram pela ROI durante o processamento.
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Tabela 1: Contagem de veiculos — CamO6.

Pista 1 Pista 2 Pista 3 Totais
Ispecédo Visual | Contagem (un.) 44 92 89 225
Método antagem (un.) 38 90 89 217
Proposto D!feren9a§ (un.) -6 -2 0 -8
Dif. Relativas (%) -13,6 -2,2 0 -3,6
Contagem (un.) 83 103 80 266
(KIM, 2008) | Diferencas (un.) 39 11 -9 41
Dif. Relativas (%) 88,6 11,9 -10,1 18,2
(SANCHEZ, antagem (un.) 52 100 96 248
etal., 2011) D!feren9a§ (un.) 8 8 7 23
Dif. Relativas (%) 18,2 8,7 79 10,2

A Tabela 2 apresenta o numero de veiculos perdidos por cada um dos métodos em
cada pista da Cam06, enquanto a Tabela 3 apresenta o numero de veiculos que foram
contados além do valor real. Apesar de os métodos ndo fazerem tal distingdo, os veiculos
destas tabelas foram classificados em motos (veiculos de duas ou trés rodas), carros (veiculos

de passeio e caminhonetes) e caminhdes (6nibus, caminhdes e furgdes), para que a analise dos

resultados seja mais aprofundada.

Tabela 2: Veiculos ndo detectados — Cam06.

Motos Carros Caminhdes Totais

Pista 1 4 3 1 8

Método Pista 2 1 4 1 6
Proposto Pista 3 2 1 0 3
Totais 7 8 2 17

Pista 1 1 0 0 1

Pista 2 0 4 0 4

(KIM, 2008) Pista 3 2 9 0 11
Totais 3 13 0 16

Pista 1 5 3 2 10

(SANCHEZ, | Pista 2 0 5 1 6
etal., 2011) | Pista3 0 9 1 10
Totais 5 17 4 26
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Tabela 3: Veiculos multiplamente detectados — CamO6.

Motos Carros Caminhdes Totais

Pista 1 0 1 1 2

Método Pista 2 0 2 2 4
Proposto Pista 3 0 3 0 3
Totais 0 6 3 9

Pista 1 0 8 32 40

Pista 2 0 8 7 15

(KIM, 2008) Pista 3 0 1 1 2
Totais 0 17 40 57

Pista 1 0 11 7 18

(SANCHEZ, | Pista 2 1 5 8 14
etal., 2011) Pista 3 1 14 2 17
Totais 2 30 17 49

A Figura 49 apresenta um quadro do video Cam25, com sua ROI, posi¢do dos lagos
virtuais e seus respectivos contadores, e o fundo utilizado. A ROI foi definida de modo a
abranger todas as pistas e sua extensdo cobre praticamente toda a cena, excetuando-se 0s
passeios laterais. Os lagos virtuais foram posicionados dentro da ROI, um para cada pista,
mas de forma que toda a extensdo da via seja coberta, 0 mais proximo possivel da saida dos
veiculos da ROI. O fundo, como era esperado, apresenta a imagem estatica do video em
questdo, com um aspecto mais limpo, propiciado pelo método de obtencdo do mesmo, através
do filtro de mediana do dominio temporal.

A Figura 50 apresenta 0 mapa das particulas iniciais, utilizadas na primeira etapa de
filtragem das particulas. Percebe-se que apenas as particulas na ROl sdo aparentes, e nas
posicBes das faixas e dos limites da via, bem como ao longo de um cabo aéreo que cruza a
via, a intensidade das particulas é maior, significando que muitas particulas sdo obtidas na
mesma posicao espacial ao longo dos quadros e que, portanto, fazem parte do fundo, e como

tal séo eliminadas na primeira etapa de filtragem.
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A

Figura 50: Mapa de repetitividade das particulas iniciais da Cam25.

A Figura 51 apresenta o rastreamento na Cam25 quando a situacdo inicial é os
veiculos estarem parados devido a sinalizacdo de transito. Ja a Figura 52 apresenta a detecgdo

de uma motocicleta na Cam25, que somente ocorre quando ela esta deixando a ROI.

Figura 51: Rastreamento durante os primeiros quadros, com identificacéo inicial dos veiculos na
Cama25.
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Figura 52: Rastreamento de uma motocicleta, identificada apenas na saida da ROl na Cam25.

A Tabela 4 apresenta o resultado da contagem (em unidades) efetuada nos lagos
virtuais pelo método proposto para a Cam25, juntamente com as contagens realizadas pelos
métodos comparativos e a contagem real, obtida por inspecéo visual. As diferencas numéricas
(em unidades) entre as contagens obtidas pelos respectivos métodos e as contagens reais, bem
como as diferencas relativas (em porcentagem), que sdo as razfes entre as diferencas
numéricas e as contagens reais, também sdo apresentadas. As diferencas totais correspondem
as diferencas das somas dos resultados das contagens nos lacos virtuais, para cada método, em

relacdo ao numero total de veiculos que passaram pela ROl durante o processamento.

Tabela 4: Contagem de veiculos — Cam25.

Pista 1 Pista 2 Pista 3 Totais
Ispecdo Visual | Contagem (un.) 97 68 24 189
Método C(.)ntagem (un.) 95 67 24 186
Proposto D!ferenga_s (un.) -2 -1 0 -3
Dif. Relativas (%) -2,1 -1,5 0 -1,6
Contagem (un.) 85 65 39 189
(KIM, 2008) |Diferencas (un.) -12 -3 15 0
Dif. Relativas (%) -12,4 -4.4 62,5 0
(SANCHEZ, C(.)ntagem (un.) 118 74 22 214
etal., 2011) D!ferenga§ (un.) 21 6 -2 25
Dif. Relativas (%) 21,6 8,8 -8,3 13,2

A Tabela 5 apresenta o nimero de veiculos perdidos por cada um dos métodos em
cada pista, enquanto a Tabela 6 apresenta 0 nimero de veiculos que foram contados além do
valor real. Apesar de os métodos ndo fazerem tal distincdo, os veiculos destas tabelas foram

classificados em motos (veiculos de duas ou trés rodas), carros (veiculos de passeio e
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caminhonetes) e caminh@es (6nibus, caminhdes e furgbes), para que a analise dos resultados

seja mais aprofundada.

Tabela 5: Veiculos ndo detectados — Cam25.

Motos Carros Caminhdes Totais

Pista 1 2 3 0 5

Método Pista 2 0 2 1 3
Proposto Pista 3 0 0 1 1
Totais 2 5 2 9

Pista 1 9 4 2 15

Pista 2 1 3 1 5

(KIM, 2008) Pista 3 0 0 0 0
Totais 10 7 3 20

Pista 1 4 16 1 21

(SANCHEZ, | Pista?2 0 9 2 11
etal., 2011) | Pista3 0 0 5 5
Totais 4 25 8 37

Tabela 6: Veiculos multiplamente detectados — Cam25.
Motos Carros Caminhdes Totais

Pista 1 3 0 0 3

Método Pista 2 0 2 0 2
Proposto Pista 3 0 0 1 1
Totais 3 2 1 6

Pista 1 1 0 2 3

Pista 2 0 1 1 2

(KIM, 2008) Pista 3 0 0 15 15
Totais 1 1 18 20

Pista 1 3 34 5 42

(SANCHEZ, | Pista?2 4 10 3 17
etal., 2011) | Pista3 0 1 2 3
Totais 7 45 10 62

A Figura 53 apresenta um quadro do video Cam41, com sua ROI, posi¢do dos lagos
virtuais e seus respectivos contadores, e o fundo utilizado. A ROI foi definida de modo a
abranger todas as pistas e sua extensdo cobre praticamente toda a cena. N&o utilizou-se toda a
cena como ROI devido a um defeito na obtencdo das imagens que causa um borramento na

parte inferior da cena, conforme apresentado na Figura 54.
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Os lagos virtuais foram posicionados dentro da ROI, um para cada pista, mas de forma
que toda a extensdo da via seja coberta, 0 mais proximo possivel da saida dos veiculos da
ROI, mas sem sobrepor-se a parte defeituosa da imagem. O fundo, como era esperado,
apresenta a imagem de fundo do video em questdo, com um aspecto mais limpo, propiciado

pelo método de obtengdo do mesmo, através do filtro de mediana do dominio temporal.

Figura 54: Borramento na obtengdo das imagens da Cam41.

A Figura 55 apresenta 0 mapa das particulas iniciais da Cam41, utilizadas na primeira
etapa de filtragem das particulas. Percebe-se que apenas as particulas na ROl sdo aparentes, e
nas posicoes das faixas e dos limites da via, bem como no passeio lateral e na divisoria das
pistas, a intensidade das particulas é maior, significando que muitas particulas sdo obtidas na
mesma posicao espacial ao longo dos quadros e que, portanto, fazem parte do fundo, e como
tal sdo eliminadas na primeira etapa de filtragem.



74

400

300

200

100

0

Figura 55: Mapa de repetitividade das particulas iniciais da Cam41.

A Figura 56 apresenta uma situacdo da Cam41 em que um caminh&o carregando uma
escavadeira entra em cena, sendo rastreado como um unico objeto, apesar da irregularidade da
forma do conjunto e do tamanho do objeto cobrir praticamente toda a ROI. A Figura 57
apresenta outra situacdo em que um veiculo grande entra em cena, mas € inicialmente

dividido em dois objetos, sendo que ao longo do processo um dos objetos € eliminado.

2
'f

s o o——
~—

Figura 57: Rastreamento de um veiculo grande na Cam4l, inicialmente identificado como dois
objetos.

A Tabela 7 apresenta o resultado da contagem (em unidades) efetuada nos lacos
virtuais pelo método proposto para a Cam41, juntamente com as contagens realizadas pelos
métodos comparativos e a contagem real, obtida por inspecédo visual. As diferencas numéricas
(em unidades) entre as contagens obtidas pelos respectivos métodos e as contagens reais, bem
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como as diferencas relativas (em porcentagem), que séo as razdes entre as diferencas
numéricas e as contagens reais, também séo apresentadas. As diferencas totais correspondem
as diferencas das somas dos resultados das contagens nos lacos virtuais, para cada método, em

relacdo ao numero total de veiculos que passaram pela ROI durante o processamento.

Tabela 7: Contagem de veiculos — Cam41.

Pista 1 Pista 2 Pista 3 Totais

Ispecéo Visual | Contagem (un.) 10 157 84 251

Método antagem (un.) 10 164 84 258
Proposto D!feren(;a.s (un.) 0 7 0 7
Dif. Relativas (%) 0 4,5 0 2,8

Contagem (un.) 10 185 81 276

(KIM, 2008) |Diferencas (un.) 0 28 -3 25
Dif. Relativas (%) 0 17,8 -3,6 9,9

(SANCHEZ, antagem (un.) 11 132 83 226
etal., 2011) D!ferenga§ (un.) 1 -25 -1 -25

Dif. Relativas (%) 10,0 -15,9 -1,2 -9,9

A Tabela 8 apresenta o numero de veiculos perdidos por cada um dos métodos em
cada pista, enquanto a Tabela 9 apresenta o nimero de veiculos que foram contados além do
valor real. Apesar de os métodos ndo fazerem tal distin¢do, os veiculos destas tabelas foram
classificados em motos (veiculos de duas ou trés rodas), carros (veiculos de passeio e
caminhonetes) e caminh@es (6nibus, caminhdes e furgdes), para que a analise dos resultados
seja mais aprofundada.

Tabela 8: Veiculos ndo detectados — Cam41.

Motos Carros Caminhdes Totais

Pista 1 0 0 0 0

Método Pista 2 1 0 0 1
Proposto Pista 3 0 1 0 1
Totais 1 1 0 2

Pista 1 0 0 0 0

Pista 2 2 5 0 7

(KIM, 2008) Pista 3 0 4 1 5
Totais 2 9 1 12

Pista 1 0 0 0 0

(SANCHEZ, | Pista2 0 18 7 25
etal., 2011) | Pista3 0 1 0 1
Totais 0 19 7 26
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Tabela 9: Veiculos multiplamente detectados — Cam41.

Motos Carros Caminhdes Totais

Pista 1 0 0 0 0

Método Pista 2 0 2 6 8
Proposto Pista 3 0 0 1 1
Totais 0 2 7 9

Pista 1 0 0 0 0

Pista 2 0 1 34 35

(KIM, 2008) Pista 3 0 0 2 2
Totais 0 1 36 37

Pista 1 0 0 1 1

(SANCHEZ, | Pista 2 0 0 0 0
etal., 2011) | Pista3 0 0 0 0
Totais 0 0 1 1

A Figura 58 apresenta um quadro do video Cam64, com sua ROI, posi¢do dos lagos
virtuais e seus respectivos contadores, e o fundo utilizado. A ROI foi definida de modo a
abranger todas as pistas do lado esquerdo, ou seja, pegando o fluxo de veiculos no sentido de
cima para baixo na cena. Os lagos virtuais foram posicionados dentro da ROI, um para cada
pista, mas de forma que toda a extensdo da via seja coberta, 0 mais proximo possivel da saida
dos veiculos da ROI. O fundo, como era esperado, apresenta a imagem de fundo do video em
questdo, com um aspecto mais limpo, propiciado pelo método de obtencdo do mesmo, atraves

do filtro de mediana do dominio temporal.

Figura 58: Quadro do video Camé4 (a), ROI (b), lacos virtuais (c) e fundo (d) utilizados.

A Figura 59 apresenta 0 mapa das particulas iniciais da Cam64, utilizadas na primeira

etapa de filtragem das particulas. Percebe-se que apenas as particulas na ROI sdo aparentes, e
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nas posi¢des das faixas e dos limites da via, bem como nas folhas da arvore que invadem a
ROI, a intensidade das particulas é maior, significando que muitas particulas sdo obtidas na
mesma posicdo espacial ao longo dos frames e que, portanto, fazem parte do fundo, e como

tal séo eliminadas na primeira etapa de filtragem.

Figura 59: Mapa de repetitividade das particulas iniciais da Cam64.

A Tabela 10 apresenta o resultado da contagem (em unidades) efetuada nos lagos
virtuais pelo método proposto para a Cam64, juntamente com as contagens realizadas pelos
métodos comparativos e a contagem real, obtida por inspecéo visual. As diferencas numéricas
(em unidades) entre as contagens obtidas pelos respectivos métodos e as contagens reais, bem
como as diferencas relativas (em porcentagem), que sdo as razdes entre as diferencas
numericas e as contagens reais, também sdo apresentadas. As diferencas totais correspondem
as diferencas das somas dos resultados das contagens nos lacos virtuais, para cada método, em

relacdo ao numero total de veiculos que passaram pela ROI durante o processamento.

Tabela 10: Contagem de veiculos — Cam64.

Pista 1 Pista 2 Pista 3 Totais
Ispecéo Visual | Contagem (un.) 74 36 55 165
. Contagem (un.) 47 34 52 133
Pl\:l(f;zgz) Diferencas (un.) -27 -2 -3 -32
Dif. Relativas (%) -36,5 -5,6 -5,4 -19,4
Contagem (un.) 69 48 44 161
(KIM, 2008) |Diferencas (un.) -5 12 -11 -4
Dif. Relativas (%) -6,8 33,3 -20,0 -2,4
(SANCHEZ, antagem (un.) 69 33 62 164
etal. 2011) D!feren(;a§ (un.) -5 -3 7 -1
Dif. Relativas (%) -6,8 -8,3 12,7 -0,6

A Tabela 11 apresenta o nimero de veiculos perdidos por cada um dos métodos em

cada pista para a Cam64, enquanto a
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Tabela 12 apresenta o nimero de veiculos que foram contados além do valor real.
Apesar de os métodos ndo fazerem tal distingdo, os veiculos destas tabelas foram classificados
em motos (veiculos de duas ou trés rodas), carros (veiculos de passeio e caminhonetes) e

caminhdes (6nibus, caminhdes e furgdes), para que a analise dos resultados seja mais

aprofundada.
Tabela 11: Veiculos ndo detectados — Cam64.
Motos Carros Caminhdes Totais
Pista 1 7 21 4 32
Método Pista 2 2 1 2 5
Proposto Pista 3 6 3 0 9
Totais 15 25 6 46
Pista 1 2 8 0 10
Pista 2 0 2 0 2
(KIM, 2008) Pista 3 3 8 1 12
Totais 5 18 1 24
Pista 1 8 13 0 21
(SANCHEZ, | Pista 2 1 6 3 10
etal., 2011) | Pista3 7 7 0 14
Totais 16 26 3 45
Tabela 12: Veiculos multiplamente detectados — Cam64.
Motos Carros Caminhdes Totais

Pista 1 0 1 4 5
Método Pista 2 0 2 1 3
Proposto Pista 3 0 6 0 6
Totais 0 9 5 14
Pista 1 0 1 4 5
Pista 2 0 5 9 14
(KIM, 2008) Pista 3 0 1 0 1
Totais 0 7 13 20
Pista 1 1 8 7 16
(SANCHEZ, | Pista 2 0 5 2 7
etal., 2011) Pista 3 2 17 2 21
Totais 3 30 11 44

A Figura 60 apresenta um exemplo de rastreamento na Cam64 em que varios veiculos

sdo perdidos na pista da esquerda, devido a oclusdo por um 6nibus parado na pista central, ao
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mesmo tempo o Onibus, juntamente com os veiculos parados proximos, é tratado como um
Unico veiculo.

A Figura 61 apresenta a separacdo dos veiculos do 6nibus rastreado na Figura 60,
conforme ocorre a movimentacdo. Notar que todos os veiculos acabam sendo rastreados
separadamente ao final do processo, com exce¢do da motocicleta que € um veiculo menor e

acaba ficando muito proxima do 6nibus.

L7 ]

Figura 61: Separacao dos veiculos rastreados conforme inicio da movimentacdo na Camé4.

A Figura 62 apresenta um quadro do video Cam68, com sua ROI, posi¢do dos lagos
virtuais e seus respectivos contadores, e o fundo utilizado. A ROI foi definida de modo a
abranger as duas pistas. Os lacos virtuais foram posicionados dentro da ROI, um para cada
pista, mas de forma que toda a extensdo da via seja coberta, 0 mais proximo possivel da saida

dos veiculos da ROI. O fundo, como era esperado, apresenta a imagem de fundo do video em



questdo, com um aspecto mais limpo, propiciado pelo método de obtencdo do mesmo, através
do filtro de mediana do dominio temporal.

Figura 62: Quadro do video Camé8 (a), ROI (b), lacos virtuais (c) e fundo (d) utilizados.

A Figura 63 apresenta 0 mapa das particulas iniciais da Cam68, utilizadas na primeira
etapa de filtragem das particulas. Percebe-se que apenas as particulas na ROI sdo aparentes, e
nas posicdes das faixas e dos limites da via, a intensidade das particulas é maior, significando
que muitas particulas sdo obtidas na mesma posicdo espacial ao longo dos quadros e que,
portanto, fazem parte do fundo, e como tal séo eliminadas na primeira etapa de filtragem.

Figura 63: Mapa de repetitividade das particulas iniciais da Cam68.

A Tabela 13 apresenta o resultado da contagem (em unidades) efetuada nos lagos
virtuais pelo método proposto para a Cam68, juntamente com as contagens realizadas pelos
métodos comparativos e a contagem real, obtida por inspecdo visual. As diferencas numéricas
(em unidades) entre as contagens obtidas pelos respectivos métodos e as contagens reais, bem
como as diferencas relativas (em porcentagem), que sdo as razbes entre as diferencas
numericas e as contagens reais, também sdo apresentadas. As diferencas totais correspondem
as diferencas das somas dos resultados das contagens nos lagos virtuais, para cada método, em

relacdo ao numero total de veiculos que passaram pela ROI durante o processamento.
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Pista 1 Pista 2 Totais
Ispecdo Visual | Contagem (un.) 66 88 154
Método antagem (un.) 63 72 135
Proposto D!ferenga_s (un.) -3 -16 -19
Dif. Relativas (%) -4,6 -18,2 -12,3
Contagem (un.) 83 91 174
(KIM, 2008) | Diferencas (un.) 17 3 20
Dif. Relativas (%) 25,8 3,4 13,0
(SANCHEZ, C(_)ntagem (un.) 66 96 162
etal., 2011) D!ferenga_s (un.) 0 8 8
Dif. Relativas (%) 0 91 5,2

A Tabela 14 apresenta o nimero de veiculos perdidos por cada um dos métodos em

cada pista para a Cam68, enquanto a Tabela 15 apresenta o nimero de veiculos que foram
contados além do valor real. Apesar de os métodos ndo fazerem tal distingdo, os veiculos
destas tabelas foram classificados em motos (veiculos de duas ou trés rodas), carros (veiculos
de passeio e caminhonetes) e caminhdes (6nibus, caminhdes e furgdes), para que a analise dos

resultados seja mais aprofundada.

Tabela 14: Veiculos ndo detectados — Cam68.

Motos Carros Caminhoes Totais
, Pista 1 5 4 0 9
P'\f(ftz‘:z) Pista 2 14 1 1 16
P Totais 19 5 1 25
Pista 1 1 0 1 2
(KIM, 2008) | Pista 2 2 3 0 5
Totais 3 3 1 7
(SANCHEZ, P!sta 1 4 14 2 20
etal., 2011) Pista 2 11 8 2 21
B Totais 15 22 4 41
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Tabela 15: Veiculos multiplamente detectados — Cam68.

Motos Carros Caminhoes Totais
, Pista 1 0 3 3 6
P'\:'(ftg‘:z) Pista 2 0 0 0 0
P Totais 0 3 3 6
Pista 1 0 5 14 19
(KIM, 2008) | Pista2 0 0 8 8
Totais 0 5 22 27
. Pista 1 3 11 6 20
(i'zrlilgiz) Pista 2 0 17 12 29
v Totais 3 28 18 49

A Figura 64 apresenta uma situacdo da Cam68 em que varias motocicletas passam
pela ROI, mas apenas duas sdo detectadas na saida da mesma.

Figura 64: Exemplo de falha de deteccio de motocicletas na Cam68.

A Figura 65 apresenta um quadro do video Cam73, com sua ROI, posi¢do dos lagos
virtuais e seus respectivos contadores, e o fundo utilizado. A ROI foi definida de modo a
abranger todas as pistas e sua extensdo cobre praticamente toda a cena, mantendo-se apenas
uma pequena distancia das bordas da imagem por motivos de processamento. Os lagos
virtuais foram posicionados dentro da ROI, um para cada pista, mas de forma que toda a
extensdo da via seja coberta.

Diferentemente dos outros videos, os lagos virtuais foram posicionados quase no
centro da imagem, para que fossem mantidos em linha e os lagos das pistas externas nédo
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saissem da ROI. O fundo, como era esperado, apresenta a imagem estéatica do video em
questdo, com um aspecto mais limpo, propiciado pelo método de obtencdo do mesmo, através

do filtro de mediana do dominio temporal.

(d)
Figura 65: Quadro do video Cam73 (a), ROI (b), lagos virtuais (c) e fundo (d) utilizados.
A Figura 66 apresenta 0 mapa das particulas iniciais da Cam73, utilizadas na primeira
etapa de filtragem das particulas. Percebe-se que apenas as particulas na ROI sdo aparentes, e
nas posicdes das faixas, ranhuras e limites da via, bem como no gramado e passeio de terra, a
intensidade das particulas é maior, significando que muitas particulas sdo obtidas na mesma
posicéo espacial ao longo dos quadros e que, portanto, fazem parte do fundo, e como tal séo

eliminadas na primeira etapa de filtragem.

Figura 66: Mapa de repetitividade das particulas iniciais da Cam73.

A Tabela 16 apresenta o resultado da contagem (em unidades) efetuada nos lagos
virtuais pelo método proposto para a Cam73, juntamente com as contagens realizadas pelos
métodos comparativos e a contagem real, obtida por inspecédo visual. As diferencas numéricas
(em unidades) entre as contagens obtidas pelos respectivos métodos e as contagens reais, bem
como as diferencas relativas (em porcentagem), que sdo as razbes entre as diferencas
numéricas e as contagens reais, também sdo apresentadas. As diferencas totais correspondem
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relacdo ao nimero total de veiculos que passaram pela ROl durante o processamento.

Tabela 16: Contagem de veiculos — Cam73.

Pista 1 Pista 2 Pista 3 Totais
Ispecdo Visual | Contagem (un.) 25 48 28 101
Método antagem (un.) 23 51 29 103
Proposto D!ferenga_s (un.) -2 3 1 2
Dif. Relativas (%) -8,0 6,2 3,6 2,0
Contagem (un.) 24 43 18 85
(KIM, 2008) | Diferencas (un.) -1 -5 -10 -16
Dif. Relativas (%) -4,0 -10,4 -35,7 -15,8
(SANCHEZ, C(_)ntagem (un.) 21 49 28 98
etal., 2011) D!ferenga§ (un.) -4 1 0 -3
Dif. Relativas (%) -16,0 2,1 0 -3,0

A Tabela 17 apresenta o nimero de veiculos perdidos por cada um dos métodos em

cada pista da Cam73, enquanto a Tabela 18 apresenta o nimero de veiculos que foram

contados além do valor real. Apesar de os métodos ndo fazerem tal distingdo, os veiculos

destas tabelas foram classificados em motos (veiculos de duas ou trés rodas), carros (veiculos

de passeio e caminhonetes) e caminhdes (6nibus, caminhdes e furgdes), para que a analise dos

resultados seja mais aprofundada.

Tabela 17: Veiculos ndo detectados — Cam73.

Motos Carros Caminhdes Totais

Pista 1 0 1 1 2

Método Pista 2 0 0 0 0
Proposto Pista 3 0 1 0 1
Totais 0 2 1 3

Pista 1 0 5 0 5

Pista 2 1 6 0 7

(KIM, 2008) Pista 3 0 10 0 10
Totais 1 21 0 22

Pista 1 0 1 3 4

(SANCHEZ, | Pista 2 1 0 0 1
etal., 2011) Pista 3 0 1 0 1
Totais 1 2 3 6
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Tabela 18: Veiculos multiplamente detectados — Cam73.

Motos Carros Caminhdes Totais

Pista 1 0 0 1 1

Método Pista 2 0 1 1 2
Proposto Pista 3 0 2 0 2
Totais 0 3 2 5

Pista 1 0 0 4 4

Pista 2 0 0 2 2

(KIM, 2008) Pista 3 0 0 0 0
Totais 0 0 6 6

Pista 1 0 0 0 0

(SANCHEZ, | Pista2 0 0 2 2
etal., 2011) | Pista3 0 0 1 1
Totais 0 0 3 3

A Figura 67 apresenta uma situagdo de rastreamento na Cam73 em que um carro na
Pista 1 entra em cena muito proxima de um caminhdo na Pista 2, e os veiculos acabam sendo
rastreados como apenas um. Ja a Figura 68 apresenta uma situacdo em que um veiculo
grande, maior que a ROI, entra em cena e é corretamente identificado, apesar de sua sombra

ser rastreada junto com o veiculo em boa parte do processo.

Figura 68: Exemplo de rastreamento para um veiculo maior que a ROl na Cam73.
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A Tabela 19 condensa os resultados para veiculos ndo identificados e a Tabela 20 os

veiculos identificados além do valor real, para todos os videos e todos 0s métodos. A Tabela

21 condensa os resultados de contagem obtidos para todos os videos e todos os métodos, e

inclui um resultado geral.

Tabela 19: Resultado geral para veiculos perdidos.

Cam06 | Cam25 | Cam4l | Cam64 | Cam68 | Cam73 | Geral
Pista 1 8 5 0 32 9 2 56
Método Pista 2 6 3 1 5 16 0 31
Proposto | Pista 3 3 1 1 9 * 1 15
Totais 17 9 2 46 25 3 102
Pista 1 1 15 0 10 2 5 33
Pista 2 4 5 7 2 5 7 30
(KIM, 2008) Pista 3 11 10 5 12 * 10 38
Totais 16 20 12 24 22 101
Pista 1 10 21 0 21 20 4 76
(SANCHE?Z, | Pista 2 6 11 25 10 21 1 74
etal., 2011) | Pista 3 10 5 1 14 * 1 31
Totais 26 37 26 45 41 6 181
Tabela 20: Resultado geral para veiculos contados mais de uma vez.
Cam06 | Cam25 | Cam4l | Cam64 | Cam68 | Cam73 | Geral
Pista 1 2 3 0 5 6 1 17
Método | Pista 2 4 2 8 3 0 2 19
Proposto | Pista 3 3 1 1 6 * 2 13
Totais 9 6 9 14 6 5 49
Pista 1 40 3 0 5 19 4 71
Pista 2 15 2 35 14 8 2 76
(KIM, 2008) Pista 3 2 15 2 1 * 0 20
Totais 57 20 37 20 27 6 167
Pista 1 18 42 1 16 20 0 97
(SANCHEZ, | Pista2 | 14 17 0 7 29 2 69
etal, 2011) | Pista3 | 17 3 0 21 * 1 42
Totais 49 62 1 44 49 3 208




Tabela 21: Resultado geral para contagem de veiculos.
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Vic.leos e Inspegéo Método Proposto (KIM, 2008) (;'2:\{(:2'352)’
Pistas | Visual | cont | pi. | Dif. (%) | Cont. | Dif. | Dif. (%) | Cont.| Dit. | Dif. (%)
Pistal| 44 38 6 -136 | 83 39 886 |52 8 182
S Pista2| 92 90 -2 272 103 11 120 | 100 8 8,7
§ Pista3| 89 89 0 0 80 9 -101 | 96 7 7.9
Totais| 225 | 217 -8 36 | 266 41 182 |248 23 102
Pistal| 97 95 2 21 85 -12 -124 | 118 21 216
§ Pista2| 68 67 -1  -1,5 65 -3 44 | 74 6 8,8
S Pista3| 24 24 0 0 39 15 625 | 22 -2  -83
Totais| 189 | 186 -3  -16 | 189 0 0 214 25 1372
Pistal| 10 10 O 0 10 0 0 11 1 100
§ Pista2| 157 | 164 7 4,5 185 28 178 | 132 -25 -159
S Pista3| 84 84 0 0 81 -3 36 |8 -1 -1.2
Totais| 251 | 258 7 2,8 276 25 10,0 | 226 -25 -10,0
Pistal| 74 47 27 365 | 69 5 68 |69 -5 -68
Eé Pista2| 36 3 -2 56 48 12 333 | 33 -3 -83
S Pista3| 55 52 -3 55 44 <11 200 | 62 7 12,7
Totais| 165 | 133 -32 -194 | 161 -4 24 |164 -1  -06
oo Pistal| 66 63 -3  -45 83 17 258 [ 66 O 0
E Pista2| 88 72 -16 -182 | 91 3 3,4 9% 8 9,1
O Totais| 154 | 135 -19 -123 | 174 20 130 | 162 8 5,2
Pistal| 25 23 -2 -80 24 -1 -40 | 21 -4 -160
X Pista2| 48 51 3 6,3 43 5  -104 | 49 1 2,1
§ Pista3| 28 29 1 3,6 18 -10 -357 | 28 O 0
Totais | 101 | 103 2 2,0 85 -16 -158 | 98 -3  -30
GERAL 1085 (1032 -53 -49 | 1151 66 61 [1112 27 25

5.2 DISCUSSAO

Esta subsecéo analisa os resultados experimentais obtidos para cada cena e o resultado

geral. Justifica situacdes que degradam ou melhoram os resultados e propde solugdes.

A Figura 47 apresenta uma situacdo, durante o rastreamento na Cam06, em que 0s
veiculos acabam gerando oclusfes devido a parada no semaforo. Enquanto os veiculos estdo
parados, apenas trés objetos sdo rastreados, embora haja sete veiculos na ROI. Conforme os

veiculos se movem, novos objetos vao sendo criados, devido a divisdo dos veiculos
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detectados, por estes apresentarem grandes regides similares ao fundo. Ao final da sequéncia
de quadros, apenas um veiculo, localizado ao lado do 6nibus, ndo é detectado.

A Figura 48 apresenta uma situacdo semelhante a anterior na Cam06, em que varios
veiculos sdo considerados um s6, mas neste caso a ocorréncia é devido a proximidade dos
veiculos. Da mesma forma que no caso anterior, os veiculos sdo separados ao longo do
processo. Tais situacfes sdo mais comuns quando envolvem veiculos de grandes dimensdes,
porque a regido similar com o fundo, pertencente ao objeto rastreado, deve ser grande o
suficiente para que a divisdo do mesmo ocorra.

Analisando-se a Tabela 1, percebe-se que 0 método proposto possui uma diferenca de
contagem menor que 0os métodos comparativos para a Cam06, e esta diferenca é negativa, ou
seja, a contagem foi inferior ao valor da contagem real. Nota-se ainda que a Pista 1, ou seja, a
mais a esquerda, é a que possui a maior diferenca, e isto ocorre em todos os métodos.
Considerando-se a Tabela 2, o método proposto e o primeiro método comparativo (KIM,
2008), perdem praticamente a mesma quantidade de veiculos para a Cam06, sendo que o
método proposto perde muitas motos, enquanto o método comparativo perde mais carros. O
segundo método comparativo (SANCHEZ et al., 2011) perde mais veiculos, sendo a maioria
carros.

J& segundo a Tabela 3, nota-se que a quantidade de veiculos contados a mais que o
namero real é muito inferior para 0 método proposto em relacdo aos métodos comparativos
para a CamQ06, e a maioria desses veiculos é composta por carros de passeio. No método
comparativo (KIM, 2008) a maioria dos veiculos multiplamente detectados sdo caminhdes,
porque este método tende a dividir veiculos grandes em varios objetos menores. No método
comparativo (SANCHEZ et al., 2011) os tipos de veiculos multiplamente detectados sdo mais
equilibrados, incluindo motos.

A multipla deteccdo para o segundo método comparativo (SANCHEZ et al., 2011) na
Cam06, ocorre devido a forma de obtencdo do fundo, adaptativamente, que considera 0s
veiculos parados muito tempo sobre os lagos virtuais como fundo. Quando esses veiculos
voltam a locomover-se, sdo novamente contados. Além disso, muitos veiculos sdo divididos
em dois, pois o0s para-brisas sdo muito semelhantes ao asfalto, e este método sé considera os
componentes conectados, formados por pixels diferentes do fundo para efetuar o
rastreamento.

Concluindo-se a analise dos resultados do método proposto para a Cam06, a contagem

de veiculos obteve uma diferenga absoluta inferior aos métodos comparativos, e esta
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diferenca foi negativa porque o nimero de veiculos ndo detectados € superior ao nimero de
veiculos detectados além do valor real. A perda de veiculos ocorre principalmente na pista
esquerda, em que a possibilidade de oclusdo é maior devido a posicdo da camera. A perda é
maior entre motos, que sdo veiculos menores, e as regides formadas por suas particulas muitas
vezes ndo satisfazem os requisitos para a identificagdo de um veiculo.

A Figura 51 apresenta o rastreamento na Cam25, em que a situacdo inicial é os
veiculos estarem parados devido a sinalizacdo de transito. Os veiculos vao sendo identificados
ao longo do processo e os alvos detectados vao sendo divididos conforme inicia a
movimentacdo. Ja na Figura 52, a deteccdo de uma motocicleta na Cam25 somente ocorre
quando ela estd deixando a ROI, pois devido a perspectiva, € na saida da ROl que mais
particulas sdo detectadas e a regido convexa formada por essas particulas torna-se
suficientemente grande para satisfazer os critérios de detec¢do de veiculos.

Conforme observado na Tabela 4, o método proposto e o primeiro método
comparativo (KIM, 2008), possuem diferencas de contagem gerais muito baixas para a
Cam25. Entretanto, o método comparativo (KI1M, 2008) apresenta uma diferenca de contagem
muito elevada na terceira pista, mais a direita, onde passam apenas Onibus. Pela Tabela 6
verifica-se que a maioria dos veiculos multiplamente detectados na Cam25 pelo método
comparativo (KIM, 2008) é composta por caminhdes (6nibus) na terceira pista, fato devido ao
método em questdo dividir veiculos grandes em objetos menores. O segundo método
comparativo apresenta diferencas de contagem bem superiores, que poderiam ser maiores
ainda caso 0 numero de veiculos ndo detectados e veiculos multiplamente detectados fossem
mais desequilibrados.

Tanto as diferencas de contagem quanto os nimeros de veiculos ndo detectados e
veiculos multiplamente detectados ficaram baixos para 0 método proposto na Cam25, apesar
de haver um semaéforo e os veiculos sobreporem-se e ocluirem-se quando este esta fechado.
As pistas largas e a pouca inclinacdo da camera facilitam a separacdo dos veiculos quando
entram em movimento.

A Camd4l, juntamente com a Cam73, é uma das cenas que apresenta os melhores
resultados. Isto ocorre devido ao fato das pistas serem amplas, haver pouca perspectiva lateral
e ndo haver interrupcdo no fluxo de veiculos. N&o sO6 para o método proposto, mas 0s
resultados apresentados por todos os métodos para o video Cam4l sdo melhores que 0s
resultados dos outros videos. Conforme observado na Tabela 7, as maiores diferencas de

contagem concentram-se na pista central, que possui 0 maior fluxo de veiculos.
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O numero de veiculos ndo detectados pelo método proposto € extremamente baixo
para a Cam41, conforme a Tabela 8, sendo apenas um carro e uma motocicleta. O primeiro
método comparativo (KIM, 2008) possui muitos veiculos detectados mais de uma vez, sendo
a maioria formada por caminh@es, enquanto o segundo método comparativo (SANCHEZ et
al., 2011) possui muitos veiculos ndo detectados, sendo principalmente veiculos trafegando
atrés dos caminhdes.

A Cam64, juntamente com a Cam68, é uma das cenas que apresenta 0s piores
resultados, pois nestes videos existe parada de veiculos devido a sinalizacdo de transito,
gerando aglomeracdo e oclusdo de veiculos. No caso especifico da Cam64, o tempo de parada
é muito grande, representando 70% do tempo total. Além disso, devido a perspectiva, 0s
veiculos que possuem passagem livre na pista da esquerda acabam sendo ocluidos pelos
veiculos grandes (6nibus e caminhdes) que ficam parados na pista central.

A Figura 60 apresenta um exemplo de rastreamento na Cam64 em que varios veiculos
sdo perdidos na pista da esquerda. Isto ocorre devido a oclusdo por um énibus parado na pista
central. As particulas dos veiculos que entram em cena vao sendo agregadas ao 6nibus devido
a proximidade, impedindo a criacdo de novos agrupamentos de particulas e consequentemente
a identificacdo dos veiculos que passam na lateral do 6nibus. Ao mesmo tempo o énibus,
juntamente com os veiculos parados proximos, é tratado como um Unico veiculo porque ha
pouca regido de fundo entre o dnibus e os veiculos.

A Figura 61 apresenta a separacdo dos veiculos do 6nibus rastreado na Figura 60.
Conforme ocorre a movimentacao, a regido de fundo entre os veiculos aumenta e a divisdo do
alvo é efetuada. Todos os veiculos acabam sendo rastreados separadamente ao final do
processo, com excecdo da motocicleta que é um veiculo menor e acaba ficando muito
préxima do 6nibus.

Como observado na Tabela 10, o método proposto foi 0 que apresentou 0s piores
resultados de contagem geral entre os trés métodos, ndo significando, porém, que tenha tido o
pior desempenho. Os resultados para a Pista 2 e Pista 3 foram superiores aos métodos
comparativos, e 0 segundo método comparativo (SANCHEZ et al., 2011) somente obteve 0
melhor resultado de contagem geral porque o numero de veiculos perdidos e de veiculos
multiplamente detectados ficaram muito equilibrados, embora sejam os mais elevados entre
0s trés métodos, conforme apresentado pelas Tabela 11 e Tabela 12.

O primeiro método comparativo (KIM, 2008) trata melhor as situaces de ocluséo e

obteve os melhores resultados para os veiculos perdidos. O método proposto perde muitos
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veiculos na Pista 1, da esquerda, devido a oclusdo, por outro lado, é 0 método que menos
contou veiculos além do valor real.

A Cam68, juntamente com a Cam64, é uma das cenas que apresenta 0s piores
resultados, pois nestes videos existe parada de veiculos devido a sinalizacdo de transito,
gerando aglomeracdo e oclusdo de veiculos. No caso especifico da Cam68, além das paradas
devido a sinalizacdo de transito, a captura das imagens é mais distante que os outros videos,
resultando que varias motocicletas passam pelas vias sem serem identificadas, pois as regioes
convexas formadas por suas particulas ndo satisfazem as condi¢bes de identificacdo de
veiculos. O numero de particulas poderia ser aumentado, mas acarretaria maior custo
computacional no processamento. Outra solugdo seria diminuir 0 ndmero minimo de
particulas para a criacdo de agrupamentos, mas poderia resultar na criacdo de varios
agrupamentos para cada veiculo, forcando a execucdo de muitos processos de fusdo de
agrupamentos, nem sempre corretamente.

Assim como para a Cam64, o melhor resultado na contagem geral para a Cam68
obtido pelo segundo método comparativo (SANCHEZ et al., 2011), conforme a Tabela 13,
ndo significa que esse método tenha sido melhor nessa cena. Considerando-se as Tabela 14 e
Tabela 15, observa-se que o segundo método comparativo (SANCHEZ et al., 2011) apresenta
0s maiores numeros de veiculos perdidos e veiculos contados acima do valor real, mas estes
nameros sdo mais equilibrados que para os outros métodos.

O primeiro método comparativo (KIM, 2008) obteve 0s menores ndmeros para
veiculos perdidos, conforme a Tabela 14, pois este método trata melhor os veiculos pequenos,
como as motocicletas. Em compensacdo a quantidade de veiculos multiplamente detectados é
elevada, principalmente para os veiculos grandes, como os caminhdes, conforme a Tabela 15.
O método proposto apresenta os menores valores para veiculos multiplamente detectados, e o
numero elevado de veiculos ndo detectados deve-se principalmente a veiculos pequenos,
como as motocicletas na Figura 64.

Tais motocicletas, na Figura 64, ndo sdo detectadas porque ndo geram particulas
suficientes para a criacdo de agrupamentos, ou a regido convexa formada pelas particulas néo
satisfaz os critérios de deteccdo de veiculos. Poderia-se reduzir o nimero de particulas para a
geracdo de agrupamentos e flexibilizar as regras para deteccdo de veiculos, mas tais

procedimentos poderiam acarretar na multipla deteccéo dos veiculos maiores.
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A Cam73, juntamente com a Cam4l, é uma das cenas que apresenta os melhores
resultados, pois nestes videos ndo existe parada de veiculos e a perspectiva € muito pequena
em relacdo aos outros videos.

Conforme apresentado pela Tabela 16, a diferenca de contagem geral, bem como a
diferenga de contagem para cada pista da Cam73, do método proposto é inferior as diferengas
dos métodos comparativos. A diferenca de contagem para cada pista também mostrou-se mais
estavel que as diferencas apresentadas pelos métodos comparativos.

A Tabela 17 mostra muitos veiculos perdidos pelo primeiro método comparativo
(KIM, 2008) na terceira pista, e diferentemente dos outros videos, em que o numero de
veiculos multiplamente detectados, conforme a Tabela 18, é maior ou préxima ao nimero de
veiculos ndo detectados, para este video o nimero de veiculos ndo detectados € muito maior
que o numero de veiculos detectados além do valor real.

As Tabela 16, Tabela 17 e Tabela 18 demonstram ainda o bom desempenho do
segundo método comparativo, tanto em nivel de veiculos perdidos como de veiculos
multiplamente detectados, obtendo resultados préximos aos do método proposto.

No video Cam73, para 0 método proposto, a area de busca para a obtencdo dos vetores
de movimento precisou ser aumentada, devido a velocidade com que os veiculos passam
nessa cena, fazendo com que as particulas sejam perdidas se a area de busca for muito
pequena. Tal alteracdo, utilizando-se o método proposto, poderia ser aplicada para todos os
outros videos sem alteracdo de resultados, apenas aumentado o custo computacional
envolvido.

Conforme observado na Tabela 21 o método proposto € o Gnico que possui uma
diferenca de contagem negativa, ou seja, o valor da contagem efetuada pelo método é inferior
ao valor real. Os métodos comparativos obtiveram contagens superiores ao valor real. Em
valores absolutos, o método proposto é superior ao método de (KIM, 2008) e inferior ao
método de (SANCHEZ et al., 2011), considerando-se a contagem geral. Porém, observando-
se 0s resultados de cada cena, ou mesmo cada pista, percebe-se que os resultados individuais
apresentados pelo método proposto possuem diferencas absolutas de contagens menores em
relacdo aos métodos comparativos.

Em um total de 17 pistas, em 11 a diferenca absoluta de contagem do método proposto
€ menor que para os dois metodos comparativos, e em 4 a diferenca € menor que pelo menos
um dos dois métodos comparativos, perdendo para ambos os métodos comparativos em

apenas 2 pistas. Observa-se também que a Pista 1 da Cam64 e a Pista 2 da Cam68 sao



93

responsaveis por 47% do valor de veiculos contados inferiormente ao numero real de
veiculos.

Analisando-se a Tabela 19 e a Tabela 20 percebe-se que a diferenca de contagem
inferior apresentado por (SANCHEZ et al., 2011) na Tabela 21 ndo significa que o método é
superior aos demais, mas apenas que a diferenca absoluta entre veiculos contados acima do
valor real e veiculos perdidos é menor, sendo de 27 veiculos, enquanto para o método
proposto tal diferenca fica em 53 veiculos e para o primeiro método comparativo (KI1M, 2008)
fica em 66 veiculos.

O segundo método comparativo (SANCHEZ et al., 2011) apresenta as maiores
diferengas, tanto em relacdo a veiculos perdidos, 181, quanto a veiculos contados além do
valor real, 208. O nimero de veiculos perdidos ficou muito préximo para o método proposto e
(KIM, 2008), 102 e 101 respectivamente, sendo frisado novamente que a Pista 1 da Cam64 e
a Pista 2 da Cam68 sdo responsaveis por um grande numero de veiculos perdidos pelo método
proposto, 47%.

Em tratando-se de multipla deteccdo, o método proposto apresenta os melhores
resultados, 49 veiculos contra 167 veiculos de (KIM, 2008) e 208 veiculos de (SANCHEZ et
al., 2011). Os numeros de veiculos multiplamente detectados ficaram mais constantes em
funcdo das cenas e pistas, ndo apresentando valores elevados como para o caso de veiculos
ndo detectados. Os melhores resultados, tanto em relacdo a veiculos perdidos como para
veiculos multiplamente detectados, para 0 método proposto, sdo apresentados pelas Cam41 e

Cam73, que sdo as cenas em que o fluxo de veiculos nunca é interrompido.
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6 CONCLUSAO

O trabalho apresenta uma alternativa viavel para o rastreamento e contagem de
veiculos baseada em imagens de video, utilizando-se da integracdo de técnicas bem
conhecidas de processamento de imagens e clusterizacdo. Futuramente, espera-se que com a
otimizacdo do codigo para uma plataforma mais rapida que a utilizada nos testes (Matlab),
seja possivel rodar o algoritmo em tempo real, pois todo o processamento pode ser realizado
sequencialmente, e ndo em blocos como esta sendo executado no presente trabalho.

Por tratar-se de um método que utiliza informacdo do movimento das particulas,
situacBes em que o fluxo de veiculos € interrompido podem degradar os resultados, como nas
Cams06, 25, 64 e 68, normalizando-se com o retorno do movimento. Ocluséo é outro fator de
degradacdo, explicitado nos resultados para a Cam64 na Pista 1, devendo esse problema ser
tratado com a utilizacdo de outro método de rastreamento de particulas, que seja adaptativo a
oclusBes. A possibilidade de instalagdes personalizadas das cAmeras também podem evitar
situacdes de oclusdes, pois seria possivel instalar as cameras de forma centralizada as pistas.

Veiculos muito pequenos podem ser perdidos, pois 0 nimero de particulas muitas
vezes é insuficiente para gerar um cluster, como ocorre com as motocicletas da Cam68, que
possui 0 plano de imagem das pistas mais afastado da cdmera que para as outras cenas. Tal
situacdo poderia ser resolvida de duas maneiras: reduzindo-se a qualidade das particulas que
podem ser obtidas, o que aumentaria 0 nimero de particulas e tempo de processamento; ou
diminuindo o numero minimo de particulas para geracdo de agrupamentos, 0 que poderia
gerar muitos agrupamentos de poucas particulas, que onerariam o processamento na fase de
fusdo de agrupamentos.

Em compensacdo, veiculos grandes, muitas vezes maiores que a regido de interesse,
sdo corretamente identificados, diferentemente dos métodos comparativos. A fusdo de
agrupamentos, que leva em conta a informacéo de fundo presente entre agrupamentos, garante
que agrupamentos proximos pertencentes ao mesmo veiculo sejam fundidos. Tais situacfes
sdo mais evidentes nas Cams4l e 73, em que mesmo 0s veiculos que ocupam praticamente
toda a ROI s&o corretamente identificados.

Poucas alteracGes foram necessarias para rodar cada video, demonstrando a
versatilidade do método. Apenas a area de busca para os vetores de movimento da Cam73 foi

aumentada, pois os veiculos passam muito rapido nesse video, mas essa alteracdo poderia ser
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aplicada aos outros videos sem alteracdo de resultados, apenas teria um custo computacional
maior. Outras diferencas para cada video sdo as selecbes das regides de interesse e a
localizagd@o dos lagos virtuais.

O objetivo principal foi atingido e o secundario foi atingido em parte. Apesar de ndo
haver uma avaliacdo objetiva do rastreamento, sabe-se que este falha em situacGes de ocluséo
e aglomeracdo dos veiculos. Em compensacdo, da forma como a contagem foi implementada,
corrigem-se varios problemas do rastreamento, pois apenas 0s veiculos que estdo sendo
rastreados na saida das ROI sdo contados, dando tempo para o algoritmo de rastreamento
obter os melhores resultados. A taxa de acerto na contagem dos veiculos ficou em 96,1%,
compativel com os melhores métodos disponiveis atualmente.

Na compara¢do com os métodos atuais testados, a taxa de acerto na contagem de
veiculos ficou melhor em 3 dos 6 videos testados. Quando considera-se as pistas
individualmente, o método proposto é melhor em 11 das 17 pistas, obtendo os piores
resultados em apenas 2 pistas. O nimero de veiculos perdidos pelo método proposto, 102,
ficou similar ao valor obtido por (KIM, 2008), 101, e melhor que o valor obtido por
(SANCHEZ et al., 2011), 181. J& o numero de veiculos contados mais de uma vez ficou
melhor para 0 método proposto, 49, em relacdo aos métodos comparativos, 167 e 208 para
(KIM, 2008) e (SANCHEZ et al., 2011) respectivamente.

A utilizacdo de sistemas automaticos de monitoramento e controle de trafego pode ser
capaz de diminuir os problemas de congestionamento, além de fornecer dados importantes
para a gestdo da manutencdo e ampliacdo das vias existentes. Com o0s resultados obtidos e

melhorias futuras espera-se contribuir para o desenvolvimento de tais sistemas.
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APENDICE: DETALHAMENTO DOS DIAGRAMAS DE BLOCOS E

FLUXOGRAMAS ATRAVES DE ALGORITMOS

Este anexo apresenta algoritmos que detalham os diagramas de blocos e fluxogramas

presentes na dissertagéo.

ALGORITMO DA VISAO GERAL DO METODO PROPOSTO

Inicio
Variaveis:
Regioes = @; Centroides = @; Agrupamentos = &; Veiculos = @; Contagem = &;
Constantes:
Video_in; Min_pontos = 8; nrQuadros = 3000;
ROI = criar_roi(Video_in);
Fundo = obter_fundo(Video_in);
Cor_media = obter_cor_media(Fundo);
Particulas_iniciais = obter_particulas_iniciais(Video_in, ROI);
Lagos_virtuais = criar_Lacos_virtuais(Video_in, ROI);
Para t = 2 até nrQuadros — 1, faca:
Quadro, = obter_quadro(Video_in, t);
Quadro; = compensa_cor(Quadro;, Cor_media);
Quadroy,; = obter_quadro(Video_in, t+1);
Quadroy,; = compensa_cor(Quadroy;, Cor_media);
Particulas, = obter_particulas(Quadro;, ROI);
Particulas; = filtrar_particulas1(Particulas,, Particulas_iniciais);
Particulas, = filtrar_particulas2(Particulas;, Quadro,, Fundo, Regioes.,);
Vetores_movimento, = obter_vetores_movimento(Particulas;, Quadro,, Quadro.);
Se Centroides,; == @ ou num_particulas < Min_pontos, entdo:
Agrupamentos = agrupamento_inicial(Particulas;, Vetores_movimento,, Min_pontos);
Agrupamentos = dividir_agrupamentos(Agrupamentos, Fundo, Min_pontos);
Agrupamentos = fundir_agrupamentos(Agrupamentos, Fundo);
Centroides, = obter_centroides(Agrupamentos);
Alvos = identificar_veiculos(Agrupamentos, Quadro;, Fundo);
Sendo:

[Part_livres, Part_agrup, Part_veic] = verifica_regioes(Particulas,, Regioes; 1, Vetores_movimentoy,);
Agrupamentosl = agrupamento_inicial(Part_livres, Vetores_movimento,, Min_pontos);
Agrupamentos2 = agrupamento_cont(Part_agrup, Vetores_movimento,, Centroides,.;, Min_pontos);
Agrupamentos = unido(Agrupamentosl, Agrupamentos2);

Agrupamentos = dividir_agrupamentos(Agrupamentos, Fundo, Min_pontos);
Agrupamentos = fundir_agrupamentos(Agrupamentos, Fundo);

Centroidesl = obter_centroides(Agrupamentos);

Alvos = identificar_veiculos(Agrupamentos, Quadro,, Fundo);

Alvos = dividir_alvos(Alvos, Fundo, Min_pontos);

Centroides2 = obter_centroides(Alvos);

Veiculos; = rastrear_veiculos(Veiculos,;, Quadro,, Particulas;, Quadroy);
Centroides3 = obter_centroides(Veiculos);
Centroides = unido(Centroidesl, Centroides2, Centroides3);
Fim Se
Contagem, = contar_veiculos(Veiculos, Lagos_virtuais, t);
Fim Parat
Fim
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ALGORITMO D O AGRUPAMENTO INICIAL

Inicio
Varidveis:
Agrupamentos = @; Agrupamentos_temp =@; k=1; Difer=0;
Constantes:
Particulas; Min_pontos=8; T =0.1;
Max_k = fix(nrParticulas / Min_pontos);
Agrupamentos(k) = kmeans(Particulas , k);
Para k = 2 até Max_k, faga:
Agrupamentos(k) = kmeans(Particulas , k);
Difer = abs(Dist(Agrupamentos(k)) - Dist(Agrupamentos(k - 1)));
Se Difer < T, entdo:
Agrupamentos = Agrupamentos(k - 1);

break();
Sendo Se k == Max_k, entéo:
Agrupamentos = Agrupamentos(k);
Fim Se
Fim Para k

[Agrupamentos , Particulas] = verifica_agrupamentos(Agrupamentos); // Utilizando Eq. (31)
/I Agrupamento inicial recorrente com as particulas descartadas:

Agrupamentos_temp = initial_clustering(Particulas);

Agrupamentos = unido(Agrupamentos , Agrupamentos_temp);

Fim

ALGORITMO DA DETECGCAO DE VEICULOS

Inicio
Variaveis:
Alvos = @; Pontos = 0;
Constantes:
Agrupamentos; Fundo; Quadro; Limiar_area =500; Limiar_ocupacao =0,8;
Limiar_proporcao = 3; Limiar_razao_int=0,9; Limiar_razao_ext=0,1;
Para i = 1 até nrAgrupamentos, faca:
Particulas = extrai_particulas(Agrupamentos(i));
Regiao_convexa = obter_regiao_convexa (Particulas);
Part_dilatadas = dilatar_imagem(Particulas);
Area_particulas = obter_area(Particulas_dilatadas);
Regiao_convexa_dilatada = obter_regiao_convexa (Particulas_dilatadas);
Eixo_maior = obter_eixo_maior(Regiao_convexa);
Eixo_menor = obter_eixo_menor(Regiao_convexa);
Dif_fundo_int = obter_dif(Quadro , Fundo, Regiao_convexa);
Dif_fundo_int = binarizar(Dif_fundo_int);
Regiao_ext = dilatar_imagem(Regiao_convexa) — Regiao_convexa;
Dif _fundo_ext = obter_dif(Quadro, Fundo, Regiao_ext);
Dif _fundo_ext = binarizar(Dif_fundo_ext);
I/ Obter parametros:
Area_regiao = obter_area(Regiao_convexa);
Area_regiao_dilatada = obter_area(Regiao_convexa_dilatada);
Ocupacao = Area_particulas / Area_regiao_dilatada;
Proporcao = Eixo_maior / Eixo_menor;
Razao_int = Dif_fundo_int / Regiao_convexa;
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Razao_ext = Dif_fundo_ext / Regiao_ext;
[/ Pontuar parametros:
Pontos = 0;
Se Area_regiao > Limiar_area, entdo: Pontos = Pontos + 1;
Sendo: Pontos = Pontos - 1;
Fim Se
Se Ocupacao > Limiar_ocupacao, entdo: Pontos = Pontos + 1;
Sendo: Pontos = Pontos - 1;
Fim Se
Se Proporcao < Limiar_proporcao, entdo: Pontos = Pontos + 1;
Sendo: Pontos = Pontos - 1;
Fim Se
Se Razao_int > Limiar_razao_int, entdo: Pontos = Pontos + 1;
Sendo: Pontos = Pontos - 1;
Fim Se
Se Razao_ext < Limiar_razao_ext, entdo: Pontos = Pontos + 1;
Sendo: Pontos = Pontos - 1;
Fim Se
Se Pontos > 0, entdo: Alvos(i) = Agrupamentos(i);
Fim Se
Fim Para
Fim

ALGORITMO DO RASTREAMENTO DE VEICULOS

Inicio
Variaveis:
Veiculos_atuais = @; Regiao_atual = @; Particulas_atuais = Particulas(t);
Constantes:
Veiculos_ant = Veiculos(t-1); Quadro(t-1); Quadro(t);
Para i = 1 até nrVeiculos_ant, faca:
Particulas_ant = extrai_particulas(Veiculos_ant(i));
Vetores_mov_ant = extrai_vetores(Particulas_ant);
Regiao_atual = obter_regiao_convexa(Particulas_ant, Vetores_mov_ant);
Regiao_atual = dilatar_imagem(Regiao_atual);
Particulas_regiao_atual = filtrar_part(Particulas_atuais, Regiao_atual);
Para j = 1 até nrParticulas_regiao_atual, faca:
Janela_atual = gerar_janela(Particulas_regiao_atual(j), Quadro(t));
Janela_atual = requant_cores(Janela_atual);
Sim=0;
Para k = 1 até nrParticulas_ant, faca:
Janela_ant = gerar_janela(Particulas_ant(k), Quadro(t-1));
Janela_ant = requant_cores(Janela_ant);
H1 = obter_hist(Janela_atual);  H2 = obter_hist(Janela_ant);
Sim_temp = compara_hists(H1,H2); // Utilizando a Eq. (4)
Se Sim_temp > Sim, entédo:
Sim = Sim_temp;
Fim Se
Fim Para k
Se Sim < 0.8, entdo:
Particulas_regiao_atual(j) = &;
Fim Se
Fim Para j
Veiculos_atuais(i) = Particulas_regiao_atual;
Fim Para i
Particulas_atuais = extrai_particulas(Veiculos_atuais);
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Parai =1 até nrVeiculos_atuais - 1, faga:
Particulasl = extrai_particulas(Veiculos_atuais(i));
Para j = 2 até nrVeiculos_atuais, faca:
Particulas2 = extrai_particulas(Veiculos_atuais(j));
Param = 1 : nrParticulasl, faca:
Para n = 1 até nrParticulas2, faca:
Se Particulas1(m) == Particulas2(n), ento:
// Utilizando a Eq. (24 )
M1 = Mahal(Particulasl,m);
M2 = Mahal(Particulas2,n);
Se M1 <= M2, entéo:
Particulas2(n) = &;
Sendo:
Particulasl(m) = @;
Fim Se
Fim Se
Fim Paran
Fim Param
Veiculos(j) = Particulas2;
Fim Para
Veiculos(i) = Particulasl;
Fim Para i
Fim
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