UNIVERSIDADE FEDERAL DO RIO GRANDE DO SUL
INSTITUTO DE INFORMATICA
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM COMPUTACAO

PABLO ROBERLAN MANKE BARCELLOS

Deteccao e Contagem de Veiculos em
Videos de Trafego Urbano

Dissertagdo apresentada como requisito parcial
para a obten¢do do grau de
Mestre em Ciéncia da Computacdo

Prof. Dr. Jacob Scharcanski
Orientador

Porto Alegre, abril de 2014



CIP - CATALOGACAO NA PUBLICACAO

Barcellos, Pablo Roberlan Manke

Deteccao e Contagem de Veiculos em Videos de Trafego Ur-
bano / Pablo Roberlan Manke Barcellos. — Porto Alegre: PPGC
da UFRGS, 2014.

MT3f.: il.

Dissertacdo (mestrado) — Universidade Federal do Rio Grande
do Sul. Programa de P6s-Graduacdo em Computagdo, Porto Ale-
gre, BR-RS, 2014. Orientador: Jacob Scharcanski.

1. Contagem de veiculos. 2. Detec¢ao de veiculos. 3. Rastre-
amento de veiculos. 4. Agrupamento de particulas. 5. Processa-
mento de videos. 6. Visdo computacional. 1. Scharcanski, Jacob.
II. Titulo.

UNIVERSIDADE FEDERAL DO RIO GRANDE DO SUL

Reitor: Prof. Carlos Alexandre Netto

Pr6-Reitor de Coordenacdo Académica: Prof. Rui Vicente Oppermann
Pré-Reitor de P6s-Graduacdo: Prof. Vladimir Pinheiro do Nascimento
Diretor do Instituto de Informadtica: Prof. Luis da Cunha Lamb
Coordenador do PPGC: Prof. Luigi Carro

Bibliotecdrio-chefe do Instituto de Informética: Alexsander Borges Ribeiro



AGRADECIMENTOS

Primeiramente, agradeco a toda minha familia e especialmente aos meus pais por todo
0 apoio, incentivo € motivacao, que foram fundamentais para que eu chegasse até aqui.

Ao meu orientador, Prof. Jacob Scharcanski, pelo apoio, dedicacdo, ensinamentos e
todo o auxilio recebido durante o curso, essenciais para a realizac¢do deste trabalho.

Aos professores do curso de Ciéncia da Computacdo da UFPel, que contribuiram
significativamente para minha formacdo. Em especial ao meu orientador da graduagao,
Prof. Lucas Ferrari de Oliveira, sou grato pela motivacdo e ensinamentos que recebi.

Agradeco aos colegas do PPGC e do PPGEE pela convivéncia e por todos os momen-
tos passados durante esse periodo, e que sempre estiveram presentes ao meu lado, nos
bons e maus momentos, me incentivando e apoiando.

Agradeco também ao PPGC, pela oportunidade de realizar este trabalho, aos profes-
sores da UFRGS pelo esfor¢o, dedicacdo e conhecimento partilhado ao longo do curso,
e a todos que, de uma forma ou de outra, sempre ajudaram e contribuiram para a minha
formacao.



SUMARIO

LISTA DE FIGURAS] 6
LISTA DE TABELAS 8
9

10

I INTRODUCAOD . . « + t ittt ettt e e e ettt e et e ns 11
1.1 Motivacao . . . . . . . . .. . 13
(1.2 Definicao do Problema e Objetivos| . . . . . . ... ... ... ... ... 13
(1.3  Apresentacao do Método Proposto e Contribuicoes| . . . . . . . .. . .. 14
2 REVISAO BIBLIOGRAFICA SOBRE MONITORAMENTO DE TRAFEGO |
| DEVEICULOS|. . . . ... i i e e e e e et e e e n e e 16
RI1  VisaoGeral . . .. .. ... ... . ... ... 16
2.2  Segmentacao dos Objetos no Primeiro Plano do Video| . . . . . . . . .. 17
2.2.1 Diferenca entre Quadros| . . . . . . ... ... 18
[2.2.2  Diferenca do Quadro para o FundodaCena . . . . ... ... ... ... 18
[2.2.3 Subtracao do Fundo Usando a Médiae Mediana . . . . . . ... ... .. 19
2.3  Rastreamento e Contagem Utilizando Cameras de Video|. . . . . . . . . 19
| PUTACIONAL] . . . . . e e e e e e e e e e e e e e 32
3.1  Representacao de Imagens Digitais| . . . . . ... ... ... .. ... .. 32
3.2 Modelode Coresl . . . ... ... .. ... .. ... 34
B3 RelacoesentrePixels| . . . . . .. ... ... ... .. ........... 35
13.3.1 Vizinhancadeum Pixel| . . . . . .. ... ... ... 0 0L 35
[3.3.2  Conectvidade e Adjacénciade Pixels| . . . . .. ... ... ... ..... 36
3.4 MétricasdeImagens| . . . . . ... ... ... ... ... ... ... 36
3.5  Operacoes Logicas e Aritméticas| . . . . . .. . ... ... ...... .. 37
13.6  Operacoes Morfologicas| . . . . ... ... ................. 37
13.6.1 Dilatacaol . . . . . . . ... 38
3.62  Erosaol . . . . . . ... 38
B.6.3  Aberturae Fechamento| . . . . . . ... ... ... ... ... .. ... 38
7 ___Envoltori NVEXA|. . . . . .. e e e 39
3.8  Comparacao de Histogramas| . . . . . . ... ... ... ... .. .... 40
D r ntos| . . . ... 41




3.1 RuidoemImagens| . ... ... ... ... . ... ... .......... 43

BILT RuidoGaussianol . . . . . . . . . .. it 44
[3.11.2  RuidoImpulsivo]. . . . . . . ... .. . 44
3.12 Algoritmos de Agrupamentode Dados| . . . . . . ... ... ....... 45
[3.12.1  Algoritmo K-means| . . . . . .. . .. ... . o o 45
[3.12.2  Outros Métodos de Agrupamento| . . . . . . . .. ... ... ....... 46
[__VEIiCULOS EM ViDEOS DE TRAFEGO URBANO| . .......... 51
4.1  Visao Geral do Método Proposto, . . . . . .. ... ... ......... 51
4.2  Imicializacaol. . . . . . . . . ... 56
4.3  Obtencao da Mascara com Objetos no Primeiro Plano do Video|. . . . . 58
4.4  Detectando os Agrupamentos de Particulas| . . . . ... ... ... ... 61
“.4.1 Agrupamento Inicial de Particulas| . . . ... ... ... ... 0. 62
4 Divi lusters| . . . . . ... ... ... .. 65
4.6  FusaodeClusters|. . . . . .. ... ... .. ... ... ... . ...... 66
4.7  Deteccaode Veiculos| . . . . . ... ... ... ... L 67
4.8 Rastreamento de Veiculos| . . . . . . ... ... ... .. ... ... ... 70
4.9 Contagemde Veiculos| . . . ... ... ... ... ... . ... ...... 75
RESULTADOS EXPERIMENTAIS| . . . .. ... ... ... ....... 78

1 Resul Di a0l . . ... 79
6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS| . . . ... ......... 108
6.1  Trabalhos Futuros . . . . . ... ... ... ... ... ... .. 109
6.2  Publicacoes . . . . ... ... 109

REEERENCIAS] . . . . it et e e e e e e e e e e e e e e e e e 111



LISTA DE FIGURAS

[2.1 Exemplo diferenca entre quadros|. . . . . . ... ... ... ... ..
[2.2 Exemplo diferenca do quadro paraofundof . . . .. ... ... ...
[2.3 Exemplo de subtracao de fundo usando a mediana] . . . . . ... ..
[2.4 Exemplo do método proposto por Kanhere e Birchfield| . . . . . . ..
[2.5 Exemplo do método proposto por Purnamaetal|. . . . . . . ... ..
[2.6 Exemplo método proposto por Chenetal|. . . ... ... ... ...
[2.7 Exemplo método propostopor Kim| . . . . .. ... ... ... ...
[2.8 Exemplo de rastreamento utilizando eigenbasis| . . . . . . . .. ...
[2.9 Exemplo método de deteccao baseado em modelos deformaveis| . . .
[2.10 Exemplo de rastreamento do método proposto por Mei e Ling| . . . .
2.11 Exemplos do método proposto por Lietal| . . . .. ... ... ...
[2.12 Exemplo do método proposto por Ferisetal,| . . .. ... ... ...
[2.13 Exemplo do método proposto por Sanchez etal.|. . . . . . ... ...
[2.14 Exemplo método proposto por Mosstetal| . . ... ... ... ...
[2.15 Exemplo de rastreamento noturno| . . . . . . .. ... ... L.
[2.16 Deteccao em imagens diurnas| . . . . . .. ... ... ... ... ..
[2.17 Exemplo do método proposto por Chanetal.| . . . .. ... ... ..
[3.1 Processo de amostragem e quantizacaol . . . . . ... .. ... ...
[3.2 Representacao de uma imagem digital| . . . . . . ... .00 L
3.3 CubodecoresRGB| . .. ... ... ... .. ... 0.
[3.4 Exemplos de vizinhancas de pixels|. . . . . ... .. ... ... ...
[3.5 Exemplos de distancias entre pixels| . . . . .. ... ... ... ...
[3.6 Exemplo de operacoes morfologicas| . . . . . .. ... ... ... ..
(3.7 Exemplo de regido convexa e nao convexal. . . . . . . .. ... ...
[3.8 Exemplo envoltériaconvexal . . . . ... ... ... ... ......
[3.9 Exemplo de histograma de uma imagem|. . . . . . . ... ... ...
[3.10 Deteccao de cantos em uma itmagem|. . . . . . ... ... ... ...
[3.11 Exemplo comparacao de blocos dentro de uma area de busca.|

[3.12 Funcao densidade de probabilidade do ruido impulsivo.|. . . . . . . .
[3.13 Funcao densidade de probabilidade do ruido impulsivo.[. . . . . . . .
[3.14 Exemplo de dendrograma] . . . . ... .. ... ... L.
[3.15 Exemplo de agrupamento de dados utilizando arvores|. . . . . . . ..
[3.16 [lustracao de um agrupamento fuzzy| . . . . . . ... ... ... ...
4.1 Exemplos de videos utilizados| . . . . . .. ... ... ... ... ..
4.2 Exemplos de regides de interesse|. . . . . . . .. ... ...

a3

Exemplos de lacos virtuats| . . . . . .. ... ... oL




4.4 Exemplo de deteccao dos objetos no primeiro plano do video|. . . . . 53
4.5 Visao geral do método proposto| . . . . .. ... Lo 56
4.6 Exemplo do processo de obtencao da regiao de interesse| . . . . . . . 57
2% Exemplo de mascara binaria obtida através do método GMM|. . . . . 60
4.8 Exemplo de mascara binaria obtida através do método MEI|. . . . . . 60
4.9 Mascara binaria resultante da combinacao dos métodos GMM e MEI] 61
.10 Exemplo de particulas detectadas no foreground|. . . . . . . .. . .. 62
.11 [lustracao do processo de agrupamento mnicialf . . . . . . . ... ... 64
.12 Exemplo de agrupamento inadequado| . . . . . ... ... ... ... 64
.13 Exemplo de divisaode clusters.| . . . . .. ... .. ... ... .. 66
4.14 Exemplo de fusaodeclusters.| . . . .. ... ... ... ....... 67
.15 Exemplo de analise da formadocluster] . . . . . .. ... ... ... 68
.16 Exemplo de analise do foreground do cluster] . . . . ... ... ... 70
.17 Exemplo veiculo detectado.| . . . . .. ... ... ... ... 70
@4.18 Exemplos de histogramas de cor ndo similares| . . .. ... .. ... 73
.19 Exemplos de histogramas de cor similares| . . . . . .. .. ... ... 74
.20 Exemplo de lacos virtuwats| . . . . ... ..o oo 0oL 75
.21 [lustracao do processo de incremento do contador de veiculos| . . . . 76
.22 [lustracao de veiculo sobre maisdeum lacof . . . . . . ... ... .. 77
5.1 Video CamO6l . . . . . . . . . . .. 80
[5.2 Exemplo de rastreamentona CamO6{ . . . . . . ... ... ...... 81
[5.3 Exemplo do processo de contagem de veiculos na Cam06] . . . . . . 82
54 VideoCam?25l. . . . . . . . . . . 85
[5.5 Exemplo de rastreamentona Cam25| . . . . . ... ... ....... 86
[5.6 Exemplo de erros de deteccaona Cam25| . . . . .. ... ... ... 87
5.7 VideoCam4ll . . . . . . . . . . 89
[5.8 Defeito na obtencao dos videos da Cam41.| . . ... ... ... ... 89
[5.9 Exemplo de rastreamentona Cam41| . . . . .. .. ... ... .... 90
[5.10 Exemplo de falha na contagemna Cam41| . . . . .. ... ... ... 91
5.1 VideoCam64! . . . . . . . . . . . 93
[5.12 Exemplo de falha de deteccaiona Camo64; . . . . . . ... ... ... 94
[5.13 Exemplo oclusdesna Cam64|. . . . . . . ... .. ... ... .... 95
5.14 Video Camb68| . . . . . . . . . . . e 97
[5.15 Exemplo de rastreamentona Camé6s| . . . . . .. ... ........ 98
[5.16 Exemplo de falha na contagem na Camé68| . . . . . ... ... .... 99
D17 VideoCam/3[ . . . . . . . . . . e 102
[5.18 Rastreamento de veiculo maiorquea ROl . . . . . . ... ... ... 103
[5.19 Exemplo de deteccao multipla de veiculos na Cam73| . . . . . . . .. 104




LISTA DE TABELAS

(3.1 Exemplo de histograma de uma imagem|. . . . . . .. ... ... .. 41
[5.1 Contagem de veiculos paraa Cam06.| . . . . ... ... ... .... 81
D2 Veiculos ndo detectados na CamO6.J . . . . ... ... ... ... .. 83
[5.3 Veiculos detectados multiplas vezes na Cam06. . . . . . .. ... .. 83
[5.4 Contagem de veiculos paraa Cam25.| . . . . . .. ... ... .... 85
DS Veiculos ndo detectados na Cam25. . . . . ... ... ... ..... 86
[5.6 Veiculos detectados multiplas vezes na Cam25.| . . . . . .. ... .. 87
[5.7 Contagem de veiculos paraaCam41.| . . . . .. ... .. ... ... 90
5.8 Veiculos nao detectadosna Cam41.) . . . .. ... ... ... .... 91
[5.9 Veiculos detectados multiplas vezes na Cam41.| . . . . . . ... ... 92
[5.10 Contagem de veiculos paraa Camé64. . . . . ... .. ... ..... 95

11 Veiculos na n. méd. . .. ... 96
[5.12 Veiculos detectados multiplas vezesna Camé64.| . . . . . . ... ... 96
[5.13 Contagem de veiculos paraa Cam68.| . . . . .. .. ... ... ... 100
5.14 Veiculos nao detectados na Cam68. . . . . . ... ... ... .... 100
[5.15 Veiculos detectados multiplas vezesna Cam68. . . . . . . . .. ... 101
[5.16 Contagem de veiculos paraa Cam73. . . . ... .. ... ... ... 102
A7  Veiculos ndo detectados na Cam/3J . . . . ... .. ... ... ... 103
[5.18 Veiculos detectados multiplas vezesna Cam73. . . . . . .. ... .. 104
[5.19 Resultado geral da contagem de veiculos.| . . . . .. ... ... ... 106
[5.20 Resultado geral dos veiculos nao detectados.| . . . . . ... .. ... 106

[5.21 Resultado geral dos veiculos detectados multiplas vezes.| . . . . . . . 107




RESUMO

Este trabalho apresenta um novo método para o rastreamento e contagem de veiculos
em videos de trafego urbano. Usando técnicas de processamento de imagens e de agrupa-
mentos de particulas, o método proposto usa coeréncia de movimento e coeréncia espacial
para agrupar particulas, de modo que cada grupo represente veiculos nas sequéncias de
video. Uma mdscara contendo os objetos do primeiro plano € criada usando os métodos
Gaussian Mixture Model e Motion Energy Images para determinar os locais onde as par-
ticulas devem ser geradas, e as regidoes convexas dos agrupamentos sdo entdo analisadas
para verificar se correspondem a um veiculo. Esta andlise leva em consideragdo a forma
convexa dos grupos de particulas (objetos) e a mascara de foreground para realizar a fu-
sdo ou divisdo dos agrupamentos obtidos. Depois que um veiculo € identificado, ele é
rastreado utilizando similaridade de histogramas de cor em janelas centradas nas particu-
las dos agrupamentos. A contagem de veiculos acontece em lagos virtuais definidos pelo
usudrio, através da intersecao dos veiculos rastreados com os lagos virtuais. Testes foram
realizados utilizando seis diferentes videos de trafego, em um total de 80000 quadros. Os
resultados foram comparados com métodos semelhantes disponiveis na literatura, forne-
cendo, resultados equivalentes ou superiores.

Palavras-chave: Contagem de veiculos, detec¢do de veiculos, rastreamento de veiculos,
agrupamento de particulas, processamento de videos, visdo computacional.



Detecting and Counting Vehicles in Urban Traffic Video

ABSTRACT

This work presents a new method for tracking and counting vehicles in traffic videos.
Using techniques of image processing and particle clustering, the proposed method uses
motion coherence and spatial adjacency to group particles so that each group represents
vehicles in the video sequences. A foreground mask is created using Gaussian Mixture
Model and Motion Energy Images to determine the locations where the particles must
be generated, and the convex shapes of detecting groups are then analyzed for the poten-
tial detection of vehicles. This analysis takes into consideration the convex shape of the
particle groups (objects) and the foreground mask to merge or split the obtained group-
ings. After a vehicle is identified, it is tracked using the similarity of color histograms
on windows centered at the particle locations. The vehicle count takes place on user-
defined virtual loops, through the intersections of tracked vehicles with the virtual loops.
Tests were conducted using six different traffic videos, on a total of 80.000 frames. The
results were compared with similar methods available in the literature, providing results
equivalent or superior.

Keywords: vehicle counting, vehicle detection, vehicle tracking, Particle Clustering,
video processing, computer vision.
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1 INTRODUCAO

Com o desenvolvimento da urbanizacao, aumentou também o niimero de veiculos nas
cidades, fazendo com que seja necessdria a utilizagdo de algum sistema de monitoramento
do trafego de veiculos. Através do monitoramento do trafego de veiculos podemos ex-
trair diversas informagdes sobre, por exemplo, congestionamentos do trafego, incidentes
e violacdes de transito, e as informacgdes coletadas a partir desse monitoramento ajudam
as autoridades a identificar e solucionar esses problemas, permitindo uma melhor utiliza-
cdo das vias urbanas. Por isso, extrair essas informacdes de maneira confidvel e precisa
torna-se um grande desafio nos sistemas de gestdo de trafego.

Um dado importante no monitoramento de trafego € a contagem dos veiculos que
estdo passando por determinada via, o que possibilita detectar quais vias estao com trafego
lento, congestionamentos, pontos com interrup¢do do trafego, entre outras situagdes.

Para realizar a contagem de veiculos € possivel utilizar sistemas automatizados de
contagem, como, por exemplo, detectores por laco indutivo, cabos piezelétricos, ultras-
som, infravermelho, micro-ondas, laser e video. Uma maneira comum de realizar essa
contagem de maneira automdtica € instalando sensores indutivos fixados ao pavimento.
Esses sensores realizam a contagem dos veiculos que cruzam a sec¢do da via, podendo
ainda classificar os veiculos através da andlise dos perfis magnéticos dos veiculos, como
em Magalhaes (2008)).

A andlise automatica de trafego através de videos € um campo de pesquisa emergente,
com grande relevancia para sistemas de monitoramento de trafego urbano. Com o avango
da visdo computacional, a cadmera de video torna-se um meio promissor e de baixo custo
para o monitoramento do fluxo de traifego (ROBERT, 2009). A anélise do trafego utili-
zando cameras possui muitas vantagens em relacdo aos outros meios de monitoramento.
As cameras possuem fécil instalacdo, ndo causam danos as estradas e possuem custo rela-
tivamente baixo de instalagdo e manutencao. Além disso, elas fornecem uma ampla drea
de monitoramento, podendo monitorar diversas pistas a0 mesmo tempo, permitindo uma
melhor andlise do fluxo do trafego, medicao de velocidade, contagem de veiculos, clas-
sificacdo de veiculos e avaliacdo de rodovias. O monitoramento automético do trafego
¢ uma fonte rica de informacdes, e os dados coletados através das cameras podem ser
utilizados para as mais diversas finalidades.

Visdo computacional € o processo de utilizar um computador para extrair informagdes
de alto nivel de uma imagem digital. Uma camera fornece o video que € digitalizado e
inserido no computador, onde algoritmos de visdo computacional realizam tarefas como
a detec¢do, o rastreamento e a classificacdo dos veiculos. Sensores de video oferecem um
custo de instalacdo relativamente baixo, com pouca interrup¢io do trafego para sua ma-
nutenc¢ao, e permitem extrair diversas informacdes da via, onde poderiam ser necessarios
a utilizacdo de diversos tipos de sensores para extrair a mesma informacao.
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Visao € potencialmente mais eficaz do que qualquer outro sensor disponivel atual-
mente. A instalacdo de cameras de video para monitorar redes de estradas € barato e
menos prejudicial do que a instalacdo de outros sensores, e, geralmente, um grande nu-
mero de cameras j4 estdo instaladas nas vias para fins de fiscalizacdo. Uma unica camera
¢ capaz de monitorar mais de uma faixa de trafego ao longo de varias centenas de me-
tros da estrada. Sistemas baseados em visdo t€ém o potencial para extrair uma variedade
muito mais rica de informagdes, tais como o caminho percorrido pelo veiculo, a forma do
veiculo, as dimensdes e cor. Um sistema de visdo poderia, teoricamente, ter 0s mesmos
poderes de observagdo que um observador humano, mas sem os efeitos prejudiciais de
cansaco e tédio causados pela tarefa repetitiva (SETCHELL, 1997).

Apesar de existirem vantagens na utilizacdo de cameras de video, também existem
algumas desvantagens. As cameras estdo sujeitas a vibragdes devido ao vento e passa-
gem de veiculos pesados. A posi¢do da cdmera também € um fator importante, pois por
estar posicionada acima da via, dependendo da posi¢do e angulo que a camera captura,
podem ocorrer oclusdes na presenca de veiculos grandes. Muitas vezes, sdo aproveitadas
cameras de vigilancia que j4 estavam previamente instaladas, que geralmente nao foram
originalmente especificadas ou instaladas com a finalidade de utilizar algoritmos de visao
computacional (MAGALHAES, 2008), aumentando a complexidade dos métodos de mo-
nitoramento por cameras, pois serd necessario contornar também essas dificuldades nao
diretamente relacionadas ao monitoramento do trafego.

As aplicagdes de trafego devem levar em consideracao diversos aspectos, que permi-
tem diferentes interpretacdes, como clima, iluminacao, objetos parados na via, etc. Assim,
¢ muito dificil um algoritmo de vis@o computacional levar em conta todas essas variacoes
e definir parametros que funcionem em todas as diferentes situagcdes. Por isso, muitas
vezes € necessdrio diferentes algoritmos ou sistemas de monitoramento apresentam dife-
rentes resultados para uma mesma cena (KASTRINAKI; ZERVAKIS; KALAITZAKIS,
2003).

O monitoramento de trafego envolve a coleta de dados que descrevem as caracte-
risticas dos veiculos e seus movimentos através das redes rodovidrias. De acordo com
Setchell (1997) esses dados podem ser utilizados para as mais diversas finalidades, como
por exemplo:

Cumprimento da Lei: detectar veiculos em alta velocidade, conducao perigosa, uso
ilegal de corredores de 6nibus, detec¢ao de veiculos roubados ou procurados.

Pedagios Automaticos: pedagios manuais exigem que o veiculo pare e 0o motorista
pague uma tarifa adequada. Em um sistema automatico o veiculo ja ndo precisa parar. A
medida que passa o peddgio, os veiculos seriam automaticamente classificados, a fim de
calcular a tarifa correta. O nimero da placa poderia ser automaticamente decifrado e uma
fatura mensal enviada ao proprietdrio.

Deteccao de Congestionamentos e Incidentes: filas de trinsito, acidentes e veiculos
lentos sdo potencialmente perigosos para os veiculos que se aproximam. Se tais incidentes
forem detectados, painéis poderiam exibir mensagens informativas, a fim de alertar os
motoristas que se aproximam.

Aumento da Capacidade da Estrada: Possuindo informacdes suficientes sobre o
estado de uma rede de estradas é possivel automaticamente encaminhar o trafego ao longo
das estradas menos congestionadas, a fim de otimizar a capacidade global da rede.
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1.1 Motivacao

No Brasil, os sistemas de monitoramento que estdo instalados permanentemente nas
vias utilizam, geralmente, cabos piezoelétricos e lagcos indutivos (ILD - Inductive Loop
Detector), que capta mudancas na indutdncia de uma bobina enterrada no pavimento
quando um objeto metdlico (veiculo) passa sobre ela (MAGALHAES, 2008). A ins-
talacdo desses sensores na pista podem apresentar algumas desvantagens, como custo,
restricdo do monitoramento a apenas algumas areas de maior interesse, entre outros. Por
precisar ser embutido no pavimento, também causam a interrup¢cdo das vias para a sua
instalacdo e eventuais reparos em caso de defeitos.

A aplicagdo de técnicas de processamento de imagens e visdo computacional em
sequéncias de videos oferece uma considerdvel melhoria sobre os métodos existentes de
coleta de dados de trafego e monitoramento de estradas (KASTRINAKI; ZERVAKIS;
KALAITZAKIS, 2003). As cameras de video podem monitorar uma drea bastante ampla
e ndo requerem a interrupcao do trafego para instalacdo e manutencao.

Como mencionado anteriormente, 0 monitoramento automadtico do trafego € uma
fonte rica de informacdes, e os dados coletados através das caAmeras podem ser empre-
gados para os mais diversos fins. Uma diferenca entre o monitoramento do trafego e, por
exemplo, reconhecimento de objetos genéricos, € que a tarefa de reconhecer um objeto
geralmente se concentra em imagens de alta resolu¢do, com poucas restricdes sobre o
angulo de visdo. Ja no monitoramento de trafego urbano € preciso lidar com um ambi-
ente externo, mudangas climaticas e de iluminagdo, cameras com baixa resolucao e uma
quantidade limitada de detalhes visuais, e o fato de os veiculos andarem muito proximos,
que dependendo do posicionamento da camera, pode favorecer a ocorréncia de oclusdes
(BUCH; VELASTIN; ORWELL! 2011).

Portanto, os principais desafios deste trabalho sdo lidar com cameras que operam em
ambientes externos e precisam lidar com situagdes como o trafego lento e denso de vei-
culos, e com veiculos dos mais variados tipos e dimensdes, trafegando com diferentes
velocidades e muito préoximos uns dos outros. Esses fatores fazem com que lidar com
deteccao e rastreamento de veiculos por videos seja realmente uma tarefa desafiadora.
Dessa forma, a motivacdo para a realizacdo deste trabalho foi desenvolver um método
automético e de baixo custo para realizar a detec¢do e o rastreamento para possibilitar a
contagem de veiculos em videos de trafego urbano através de sequéncias de video.

1.2 Definicao do Problema e Objetivos

A primeira tarefa a ser resolvida € a definicdo de um método que analise as sequéncias
de imagens e consiga diferenciar o que € veiculo ou ndo. A separacdo dos veiculos que
estdo em movimento no primeiro plano do video (foreground) da parte estética da cena,
ou seja, a regido que estd ao fundo da cena (background) de maneira confidvel e robusta
¢ geralmente o primeiro passo utilizado para o monitoramento de fluxo de trafego. Com
essa abordagem, os veiculos sdo detectados levando em consideragdo o movimento do
veiculo através do video, uma vez que, geralmente, os veiculos os quais se deseja detectar
apresentam algum tipo de movimento, enquanto a via e os objetos ao redor, como veiculos
estacionados, arvores e prédios, estdo fixos, ndo apresentando uma mudanga de posi¢ao
ao longo do video.

Uma vez que os veiculos foram detectados, a proxima tarefa a ser definida € como
fazer o rastreamento desses veiculos ao longo do video, ou seja, determinar se um veiculo
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detectado corresponde a algum veiculo que j4 foi detectado previamente, nas sequéncias
de imagens anteriores. Por fim, é preciso definir a melhor maneira de realizar a tarefa
de contagem dos veiculos, que nos permite ter a informacao de quantos veiculos estao
passando por cada uma das faixas das vias em determinado momento.

Portanto, este trabalho tem como objetivo o desenvolvimento de um sistema automa-
tico para realizar a deteccdo, o rastreamento, e a contagem de veiculos em trafego urbano
por cameras de videos utilizando técnicas de processamento de imagens e visdo compu-
tacional.

Para a segmentacdo dos objetos de interesse na cena (veiculos) propde-se o uso de
um método para criar um modelo de fundo, pois o posicionamento da camera € fixo em
relacdo ao cendrio de fundo, e, portanto, os objetos do fundo estdo estiticos na cena,
estando apenas os veiculos em movimento sobre o fundo estatico.

1.3 Apresentacio do Método Proposto e Contribuicoes

O método proposto utiliza um modelo de Mistura de Gaussianas (Gaussian Mixture
Models - GMM) (STAUFFER; GRIMSON]| [1999), e a Energia de Movimento (Motion
Energy Images - MEI) (DAVIS; BOBICK]| |1997) para gerar uma mascara bindria con-
tendo os objetos méveis detectados no primeiro plano do video. Apds, sdo detectadas
particulas presentes apenas nessas regides onde foram detectados objetos em movimento.
As particulas correspondem a cantos detectados na imagem, através do uso de um mé-
todo de deteccdo de cantos. Essas particulas sdo entdo agrupadas usando o algoritmo de
agrupamento de dados K-médias (K-means clustering), de acordo com a coeréncia de
movimento dessas particulas ao longo do video. As particulas sdo rastreadas através da
similaridade de histogramas de cor, e os centroides de cada um desses agrupamentos sao
armazenados para que possa ocorrer a comparagdo com os agrupamentos formados nas
sequéncias de imagens seguintes.

A contagem ¢€ realizada através da identificagdo de intersecdes entre as regides espa-
ciais associadas aos grupos de particulas rastreadas, que representam os veiculos, e as
regides formadas por lacos virtuais, que sdo marcacdes no video definidas pelo usudrio,
especificando regides onde os veiculos deverdo ser contados caso passem sobre elas.

Dentre as contribui¢des deste trabalho podemos citar:

A introdu¢do de uma aplica¢do para um sistema de contagem de veiculos através

de cameras de video estdticas (Capitulo 4));

e Uma melhor segmentagao dos objetos que estdo em movimento no primeiro plano
do video utilizando GMM e MEI. Dessa forma € criada uma mascara binaria que re-
presenta os objetos em movimento no video de maneira mais confidvel (Secao 4.3));

e A realizacdo da deteccdo de particulas apenas em regides onde algum movimento
foi detectado, o que aumenta a acurdcia do método, pois as particulas pertencem
as regides mais provaveis de corresponder a um veiculo, além de reduzir o custo
computacional através da diminuicdo do ndmero de particulas que precisam ser

processadas (Secao 4.4));

e A proposta de um método para detectar os veiculos através do agrupamento das
particulas, de forma que cada um desses agrupamentos corresponda aos veiculos
do video. Também sdo propostos métodos que utilizam a médscara com os objetos
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moveis no primeiro plano para melhor identificar a qual agrupamento pertence cada
uma das particulas e verificar se realmente os agrupamentos pertencem aos veicu-

los, fazendo operacdes de fusdo e divisao desses agrupamentos quando necessario
(Secao 4.5][Secao 4.6/e[Secao 4.7);

e A proposta de utilizagdo de um método de rastreamento baseado em histogramas
de cor para rastrear cada uma das particulas, permitindo determinar se um agrupa-
mento que corresponde a um veiculo ja foi detectado previamente (Secao 4.8)).

Durante o desenvolvimento deste trabalho, foram elaborados artigos cientificos para
eventos e periddicos da drea, tendo como tema deteccdo e contagem de veiculos. Nesses
artigos sdo relatados os resultados obtidos e as contribui¢des do trabalho desenvolvido
durante o mestrado.

A partir dos resultados obtidos com a pesquisa foram elaboradas duas publicacoes.
Uma j4 aceita e publicada e outra em processo de submissao, listadas abaixo:

e Tracking and Counting Vehicles in Traffic Video Sequences Using Particle Fil-
tering: Aceita e publicada na IEEE Instrumentation and Measurement Technology
Conference (I2MTC 2013).

e Counting and Tracking Vehicles in Urban Traffic Videos: Em processo de sub-
missdo para a revista IEEE Transactions on Instrumentation and Measurement.

Este trabalho estd organizado da seguinte forma: o apresenta uma revisao
bibliografica sobre os principais métodos utilizados no monitoramento de trafego de vei-
culos, divididos em métodos de segmentagdo dos objetos em movimento na cena, métodos
de deteccdo de veiculos e métodos de rastreamento de veiculos. Em seguida, o
apresenta os fundamentos tedricos das técnicas e métodos da drea de processamento de
imagens e visdo computacional. O descreve de forma detalhada cada uma das
etapas do método proposto. No s@o expostos os resultados experimentais e
discussdes sobre 0o método proposto. Por fim, no sdo descritas as conclusdes e
os trabalhos futuros.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA SOBRE MONITORAMENTO
DE TRAFEGO DE VEICULOS

Esta secdo apresenta um resumo das principais técnicas relacionadas com o rastrea-
mento e contagem de veiculos utilizando sequéncias de imagens de video. Primeiramente
serd apresentada uma visdo geral sobre o monitoramento de trafego e métodos utilizados
atualmente. Em seguida, uma breve descricdo dos métodos mais utilizados e de novas
abordagens propostas recentemente na drea de monitoramento de trafego utilizando ca-
meras de video.

2.1 Visao Geral

O monitoramento de trafego € uma importante ferramenta para o desenvolvimento de
sistemas de transporte inteligentes, e a classificacdo de veiculos tem surgido como um
relevante campo de estudo na drea devido a sua importancia para sistemas de seguranga,
vigilancia, preven¢do de congestionamento de trafego e de acidentes, sendo essencial para
algumas tarefas, como, por exemplo, monitorar o volume e a taxa de fluxo de diferentes
categorias de veiculos (CHEN; ELLIS; VELASTIN, 2011).

A contagem dos veiculos geralmente € realizada com o uso de sensores indutivos, que
apesar de possuirem um bom desempenho, sdo muito intrusivos, necessitando cortes no
pavimento para sua instalacdo, fazendo com que tenham um alto custo de instalacdo e
manutencdo. De acordo com Tian et al. (2011), comparada com as tecnologias atuais
de monitoramento de fluxo de transito, a visdo computacional usando cameras de video
apresenta vantagens significantes, como produzir uma quantidade rica de informagao sem
afetar a integridade da via. Além disso, com a utiliza¢do de cadmeras de video para o mo-
nitoramento de trafego de veiculos € possivel cobrir uma drea mais ampla e também obter
outros parametros, como, por exemplo, a classificagdo dos veiculos (BUCH; VELASTIN;
ORWELL, 201T).

Segundo Tian et al. (2011)), a deteccao dos objetos no primeiro plano do video de ma-
neira robusta e confidvel € a primeira etapa para o monitoramento do trafego de veiculos,
e com o resultado da detec¢@o, o rastreamento e a classificagdo sao geralmente realizados
para obter as trajetorias e as categorias dos objetos em primeiro plano.

A detec¢do de objetos pode ser baseada na modelagem do fundo, que consiste em
criar um modelo do fundo estatico da cena, chamado background, subtrair o quadro atual
do modelo de background e obter o quadro de diferenga. Uma abordagem muito empre-
gada € utilizar a média ou mediana dos n frames anteriores para o cdlculo do modelo de
background (BUCH; VELASTIN; ORWELL, 2011) (CUCCHIARA et al., 2003)). Mé¢-
todos baseados em modelos estatisticos e calculos de probabilidade também sdo muito
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utilizados para modelar o background em uma imagem, como, por exemplo, calculando a
probabilidade de pixel pertencer ao fundo de acordo com o tempo que permanece com a
mesma cor ou ainda utilizando Modelo de Misturas de Gaussianas (GMM) para modelar
cada pixel do fundo, como introduzido por Stauffer e Grimson (1999).

Em Kastrinaki et al. (2003)) s@o considerados a estimativa de geometria da pista € a
deteccao de veiculos e obstidculos como as principais tarefas para os sistemas para moni-
toramento de trafego por video. O trabalho em Wang et al. (2008)) considera a sele¢ao
das Regides de Interesse (Region of Interest- ROI), através do uso de diversos métodos,
como métodos de subtracao de quadros e métodos de atualizacdo de um modelo de fundo,
como a etapa inicial no processamento de videos, em seguida, diversas técnicas podem
ser usadas para detectar se existe um veiculo na drea de interesse, e sugerem que métodos
de remocdo de sombras devem ser explorados para melhorar a acurdcia dos métodos de
deteccao de veiculos. A remocdo de sombras também € considerada por Zhong e Junping
(2008) para melhorar a identificagdo de veiculos e evitar a fusdo indesejada de objetos
proximos das sombras.

Outra etapa fundamental € a etapa de rastreamento. Rastrear um objeto no video
significa detectar as regides correspondentes a este objeto em movimento ao longo de
uma sequéncia de imagens. Os métodos de rastreamento podem ser classificados em
métodos baseados em modelos, baseados em regides, baseados em padrdes deforméveis
e baseados em caracteristicas, segundo Liang et al. (2002).

Antes de iniciar o rastreamento € necessdrio identificar quais objetos devemos rastrear.
A identificacdo desses objetos pode ser realizada de diversas maneiras (TTAN et al., 2011)),
entre elas a deteccdo baseada em modelos que utilizam conhecimento prévio do alvo
desejado, como cor, tamanho, propor¢des ou formas pré definidas (SHEN, 2008) (LAI;
HUANG; TSENG, 2010), a utilizacdo de modelos deformaveis, ou seja, baseados em
banco de imagens com modelos dos veiculos que sdo deformadas para encaixarem-se
nos objetos detectados (TAKEUCHI; MITA; MCALLESTER, [2010), e a utilizacdo de
caracteristicas como cantos e bordas (TU; XU; ZHOU, 2008)

Os alvos identificados (veiculos) podem ser rastreados através de diferentes aborda-
gens, tais como mean-shift (BOUTTEFROY et al., 2008), filtros de Kalman (XIE et al.,
2003)), ou ainda filtragem de particulas (SCHARCANSKI et al., 2011).

Em Takeuchi et al. (2010) foram utilizados Latente Support Vector Machine (LSVM)
e Histograma de Gradientes Orientados (Histogram of Oriented Gradients - HOG) para
aprender caracteristicas como a textura e a forma de um modelo deformavel. Outro mé-
todo baseado em contorno ativo integra informacgdes de cor, forma e movimento para
realizar o rastreamento (HU et al.| [2013)).

A contagem de veiculos pode ser realizada diretamente com base nos veiculos rastre-
ados, onde cada novo veiculo detectado incrementa um contador de veiculos (SANCHEZ
et al., 2011)), ou os alvos rastreados (objetos em movimento) podem ser contados em lo-
cais com marcadores especificos na pista (lacos virtuais) (I'SENG; LIN; SMITH, 2002),
ou ainda, a contagem pode ser efetuada diretamente nestes marcadores, sem o uso de um
método de rastreamento de veiculos, onde a simples passagem de um veiculo sobre os
lacos virtuais incrementam os seus contadores (PURNAMA et al., 2009).

2.2 Segmentacio dos Objetos no Primeiro Plano do Video

Estimar e segmentar o primeiro plano fazem parte do primeiro estagio de varios sis-
temas de vigilancia visuais, e consiste de realizar o processo de extragdo dos objetos em



18

primeiro plano no video, também chamado de foreground. As regides do primeiro plano
sdo extraidas e utilizadas para formar uma méscara de foreground, uma mascara bindria
indicando as regides onde estdo os objetos do primeiro plano da cena, que € utilizada pos-
teriormente para o processamento dos objetos detectados. Fazem parte do primeiro plano
todos os objetos que nao estdo fixos em uma cena. A seguir serdo conhecidos alguns dos
métodos de segmentacdo de foreground mais utilizados.

2.2.1 Diferenca entre Quadros

Possivelmente, o método mais simples para a segmentagao do foreground ¢€ a diferen-
ciacdo de quadros. A diferenca pixel a pixel é calculada entre dois quadros consecutivos.
A partir desta diferenca, € verificado o valor de cada pixel, e se valor for maior que um
limiar o pixel é considerado como pertencente ao primeiro plano, criando assim uma maés-
cara com os objetos em primeiro plano no video. Este algoritmo é muito rdpido, no en-
tanto, ndo consegue lidar com o ruido, mudancas bruscas de iluminacdo, ou movimentos
periddicos no fundo, como arvores. Pode ser definido como:

|quadro; — quadro;_1| > Limiar. 2.1

() (b)

Figura 2.1: Exemplo diferenca entre quadros. [(a)jum quadro do video; [(b)]Mascara bindria
com 0 objeto do primeiro plano detectado (JOUBERT] |[2009).

2.2.2 Diferenca do Quadro para o Fundo da Cena

Este método baseia-se no uso de uma imagem de background para a separacdo dos ob-
jetos em movimento do fundo estdtico. A imagem de fundo pode ser especificada manu-
almente, através da ado¢ao de uma imagem sem veiculos. A detec¢do € entdo conseguida
através da subtracdo da imagem de referéncia a partir da imagem atual.

E aplicado um limiar para determinar a presenca ou auséncia de informacio de um
objeto em movimento. O fundo pode mudar significativamente com sombras de edificios
e nuvens, ou simplesmente devido a mudancas nas condi¢des de iluminag¢ao (CHEN; LIN;
CHEN, 2007).

Inicialmente, uma imagem estatica do fundo € obtida para ser o quadro de referéncia
e entdo a técnica de diferenca entre frames € utilizada para detectar as diferengas. Para
melhorar o resultado final, operacdes morfolégicas podem ser utilizadas (GONZALEZ;
WOODS! 2002). A fun¢do de detec¢ao pode ser escrita como a seguir:

|quadro; — fundo| > Limiar. (2.2)



19

(d)

Figura 2.2: Exemplo diferenca do quadro para o background. [(a) imagem de Entrada.
[(b)] imagem de fundo. [(c)] imagem diferenca entre [(a)] e [(b)] [(d)| resultado apds operacdes

morfolégicas (CHEN; LIN; CHEN, 2007).

2.2.3 Subtracio do Fundo Usando a Média e Mediana

Nos métodos da média/mediana para o cdlculo do fundo, sdo usadas a média ou me-
diana dos n quadros anteriores do video como imagem de fundo (LO; VELASTIN,[2001)
(CUCCHIARA et al., 2003). Os quadros do video sdo entdo subtraidos dessa imagem de
fundo para detectar os objetos em movimento no video.

Neste método busca-se a melhor forma de estimar uma imagem de fundo da cena
para fazer a subtragdo com o quadro atual do video. Um limiar €, entdo, aplicado a
imagem de diferencga resultante, gerando a mascara de primeiro plano. Esses métodos
diferem na maneira como a imagem de background € obtida, resultando em diferentes
niveis de qualidade de imagem para diferentes niveis de complexidade computacional

(BUCH; VELASTIN; ORWELL, 2011).

2.3 Rastreamento e Contagem Utilizando Cameras de Video

O método proposto por Kanhere e Birchfield (2008) utiliza cantos (os vértices ou
cruzamentos entre duas bordas) detectados na imagem para realizar o rastreamento de
veiculos. O usudrio faz a entrada manual de duas linhas ao longo das bordas da via e uma
perpendicular a dire¢ao do trafego para calibrar o sistema e o sistema obtém automatica-
mente uma projecdo tridimensional da zona de detec¢do. Para eliminar regides de sombra
o método elimina as particulas muito préximas das bordas da pista conforme podemos
observar na onde os circulos brancos pertencem ao background, os quadra-
dos pertencem as bordas das sombras e os circulos maiores pertencem aos veiculos que
estdo se movendo. O método de Shi e Tomasi ¢ utilizado para fazer o rastreamento
das particulas, que sao divididas em duas categorias: estdveis e instaveis.
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(a) (b)

Figura 2.3: Exemplo de subtra¢do de fundo usando a mediana. [(a)]um quadro do video
original; [(b)|objeto do primeiro plano detectado usando a mediana para o cdlculo do fundo

(JOUBERT, 2009).

As particulas consideradas estaveis sdo agrupadas no plano da via conforme as suas
posicdes na direcdo do movimento para fornecer a segmentacdo dos veiculos. As par-
ticulas consideradas instdveis sdo entdo atribuidas a esses agrupamentos utilizando uma
projecdo de alinhamento e coeréncia de movimento. A etapa final envolve eliminar os
grupos que nao parecem corresponder aos veiculos. Os veiculos sdo identificados quando
os agrupamentos possuem um formato de caixa, considerando o espago de dimensdes tri-
dimensional, resultando na Os autores realizaram testes em 11 sequéncias
de video em tons de cinza com resolugdo de 320 x 240. Esse método apresentou entre
91% e 97% de acerto para as cenas testadas, onde o resultado é calculado como nimero
de veiculos detectados e rastreados corretamente em relagcdo ao total de veiculos na cena..

Figura 2.4: Exemplo do método proposto por Kanhere e Birchfield (2008). [(a)| Diferentes
tipos de particulas; [(b) agrupamentos representando os veiculos.

Em Purnama et al. (2009) foi proposto um método bastante simples, que apenas faz
a contagem de veiculos, sem realizar nenhum tipo de rastreamento. O método pode ser
resumido nos seguintes passos: uma etapa de inicializac@o, onde serd obtido o fundo e a
RO, regido onde os veiculos serdo contados; uma etapa de obten¢do da mdscara com 0s
objetos moveis, através de um simples método de subtracdo entre o quadro processado
e o fundo; aplicacdo de um limiar para segmentar os veiculos e a utilizacdo de opera-
¢oes morfoldgicas (erosdo e dilatacdo) para garantir que as dreas correspondentes a cada
um dos veiculos estejam separadas; obtengdo dos objetos conectados e classificacao dos
veiculos, baseando-se no tamanho de suas areas;
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A apresenta a mdscara com os objetos conectados e a apre-

senta o objeto detectado com esse método.

(a) (b)

Figura 2.5: Exemplo do método proposto por Purnama et al. (2009). [(a)] mascara com
objetos conectados; [(b)] veiculo detectado sobre a regido de interesse.

Este método apresentou uma taxa de acerto entre 80% e 95% em condicdes ideais de
iluminacao, ji com a presenca de sombras a taxa de acerto cai bastante, ficando entre 27%
e 50%, pois o método € bastante simples, e ndo utiliza deteccido de sombras e depende
muito da qualidade do modelo de fundo que € utilizado. Os autores também testaram
a contagem durante a noite, obtendo resultados variando entre 60% e 90%. As taxas
foram calculadas de acordo com o numero de contagem obtido pelo sistema em relagao
ao numero real de veiculos.

Outro método baseado nas caracteristicas dos objetos conectados foi apresentado por
Chen et al. (2007). O método proposto primeiro segmenta os objetos da sequéncia de
imagem usando a detec¢do de mudanga entre quadros sucessivos € uma atualizacdo do
modelo de fundo. A combinacdo da mascara de diferenca entre quadros e a mascara de
subtracdo do quadro pelo modelo de fundo € usada para adquirir a mdscara inicial do ob-
jeto e resolver problemas ndo cobertos pelo modelo de fundo. Opera¢des morfoldgicas
também sdo utilizadas para melhorar a méscara bindria. Em seguida, cada objeto conec-
tado, representando um veiculo, é delimitado por um retangulo e a altura, largura e 4rea
desse retangulo sdo consideradas como caracteristicas desse veiculo.

Os autores utilizaram essas caracteristicas para classificar cada um dos objetos co-
nectados em carros ou motocicletas. O rastreamento € feito baseado na proximidade dos
objetos conectados em quadros adjacentes, usando a distancia euclidiana para medir a
distancia entre os centroides de cada objeto no quadro atual e o quadro adjacente para
verificar se eles possuem uma distancia minima e um tamanho similar para serem consi-
derados como o0 mesmo objeto. A [Figura 2.6|mostra um exemplo resultante desse método.
Os autores utilizaram sequéncias de videos coloridos com resolucdo de 320 x 240 pixels
com taxa de 30 quadros por segundo. O método apresentou uma acuricia de 91.7% na
classificacdo dos veiculos para os videos testados pelos autores, calculada como o nimero
de veiculos classificados incorretamente sobre o nimero real de veiculos.

Um método proposto por Kim (2008) também utiliza particulas (cantos) como fei-
coOes para rastrear os veiculos. Este método € usado como método de comparagcd@o com o
método proposto neste trabalho, e os resultados podem ser vistos no capitulo de resulta-
dos experimentais (Capitulo 5). O método combina subtragdo de fundo, rastreamento de
feicdes e algoritmos de agrupamento.

Os autores combinam filtro de kalman com uma mediana temporal e um procedi-
mento para a correcdo de iluminagdo para melhorar o método de subtragdo de fundo,



22

Figura 2.6: Exemplo método proposto por Chen et al.. Carros sdo identificados com e
letra C e motocicletas com a letra B (CHEN; LIN; CHEN|, 2007).

obtendo, entdo, uma maéscara de foreground mais robusta. Nessa mdscara sdao aplicados
alguns procedimentos padrdes, como operadores morfoldgicos e anélise de componen-
tes conectados, para preencher buracos, remover pequenas regides e encontrar os blobs
que representam os objetos. Apds os blobs serem encontrados, sdo realizadas validagdes:
os autores assumem que dentro de cada blob vélido deve existir pelo menos um canto
(fei¢do) vélido, ou seja, um canto que nao estd presente na imagem de background.

As feicdes sdo detectadas através dos autovalores das somas locais das derivadas,
(que representam cantos na imagem) apenas nas regides de foreground. Primeiramente,
os cantos sdo agrupados em pequenos clusters, e, posteriormente, sdo agrupados em nivel
de objetos. Os cantos sdo rastreados utilizando correlagdo cruzada em janelas de 9 x 9
pixels centradas em cada uma das fei¢des no quadro atual e em uma regiao de busca
no quadro adjacente. As fei¢des sdo validadas com uma comparagdo com a imagem de
fundo, utilizando também o método de correlacdo cruzada para encontrar um casamento
de padrdes. Se um canto tiver uma correspondéncia com a imagem de background, ele é
considerado invdlido e € removido.

A seguir, essas fei¢Oes sdo agrupadas em pequenos clusters, cada um representado
por um circulo, com a utilizagdo de uma variacdo do algoritmo EM (Expectation Ma-
ximization). Para cada cluster, a sua posi¢do esperada e tamanho no novo quadro sdo
determinadas a partir das atuais feicdes membros. Entdo, para cada feicdo, a sua perti-
néncia no quadro atual € redeterminada através da comparagdo da sua posi¢ao, histdrico
de movimento, trajetdria passada, e o historico indicando a qual blob a fei¢do pertencia,
como pode ser visto na[Figura 2.7al A posi¢do e o tamanho do cluster sdo redeterminados
através da atualizacdo dos membros do cluster.

Por fim, os clusters sdo agrupados em objetos, utilizando o mesmo algoritmo EM uti-
lizado para o agrupamento de feicdes, com algumas diferencas: para agrupar os clusters,
a forma do um objeto deve ser uma elipse em vez de um circulo; a posicdo e formato
final do objeto sdo determinados nao pela posicdo dos membros do cluster, mas sim pela
posicdo das feicoes dos membros do cluster; um critério 3D € usado para determinar o
tamanho minimo e méximo da elipse, como mostrado na [Figura 2.7b

Em Scharcanski et al. foi apresentado um método que utiliza filtro de parti-
culas adaptativo para fazer o rastreamento de veiculos. O método possui dois modos de
operacdo, um para quando o veiculo rastreado ndo estd ocluso, que usa a fun¢do densi-
dade de probabilidade (pdf) normal bivariada para gerar novos conjunto de particulas e
outro quando o veiculo estd ocluso, que utiliza uma funcdo densidade de probabilidade
bivariada e Rayleigh conjuntamente, que ira criar novas particulas ao longo da direcao
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Figura 2.7: Exemplo método proposto por Kim. [(a)] agrupando os cantos detectados na

imagem; [(b)| agrupamento em nivel de objeto (KIM, 2008).

que o veiculo estd se movendo. O veiculo rastreado pode ser detectado manualmente ou
por algum outro método de deteccao. Histogramas locais de cores sdo utilizados para
rastrear os veiculos, usando a distdncia de Hellinger para medir a similaridade entre os
histogramas de um veiculo no quadro atual e no quadro adjacente.

De acordo com Ross et al. , a maioria dos algoritmos de rastreamentos falham
na presenca de variagdes significativas da aparéncia do objeto ou da ilumina¢do ao redor
desse objeto. Por isso, os autores propuseram um rastreador baseado em aparéncia que
incrementalmente aprende uma representacdo de um subespaco de baixa dimensionali-
dade utilizando eigenbasis (conjunto de autovetores com o mesmo autovalor, juntamente
com o vetor nulo) para o rastreamento de objetos, conseguindo se adaptar as mudancas
de aparéncia dos objetos rastreados de maneira eficiente. A atualizacdo do modelo é ba-
seada em algoritmos incrementais para a analise de componentes principais. Um método
incremental atualiza o modelo do subespaco continuamente para refletir as mudancgas de
aparéncia do objeto. Enquanto a maioria dos métodos assume que a posi¢do da camera €
fixa, esse método € capaz de rastrear mesmo com a camera em movimento.

Ainda assim falhas acontecem quando hd uma combinac¢do de mudancas rdpidas de
posi¢do e alteragdes drasticas de iluminacdo. A exibe um exemplo de rastre-
amento em uma sequéncia de quadros, onde a primeira linha exibe o objeto rastreado, a
segunda linha exibe o centro do subespaco, a imagem rastreada, o residuo e a imagem
reconstruida usando as eigenbasis, respectivamente. A terceira coluna exibe as imagens
da eigenbasis do subespaco atual.

Outro método, proposto por Takeuchi et al. utiliza Méquinas de Vetores de
Suporte Latentes (Latente Support Vector Machine - LSVM), conjunto de métodos de
aprendizado supervisionado que analisam os dados e reconhecem padrdes, e Histograma
de Gradientes Orientados (Histogram of Oriented Gradients - HOG) para aprender carac-
teristicas como a textura e a forma de um modelo de deformével. O método consiste em
quatro processos; aprendizado, detec¢ao, rastreamento e confirmacao.

No processo de aprendizado, € utilizado maquinas de vetores de suporte latentes como
um detector de veiculos. A partir de um conjunto de treinamento, sdo aprendidas infor-
macdes de textura e forma dos veiculos. Os dados de treinamento sdo divididos pela taxa
de proporcdo entre largura e altura, e filtros para a dianteira e traseira e também para as
laterais dos veiculos sdo aprendidos. As regides dos veiculos sdo escolhidas de acordo
come uma pontuagdo calculada pela convolugdo de cada filtro do detector de veiculos e
as caracteristicas HOG da imagem de entrada, considerando uma fun¢do de custo de de-
formacdo. Cada veiculo € detectado aplicando-se um limiar de acordo com a pontuacao
calculada e € rastreado usando filtro de particulas com probabilidade integrada. Se um
veiculo € detectado pela primeira vez, N particulas sdo inicializadas de acordo com uma
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Figura 2.8: Exemplo de rastreamento do método proposto por Ross et al. em uma sequén-
cia de quadros, onde a primeira linha exibe o objeto rastreado, a segunda linha exibe o
centro do subespaco, a imagem rastreada, o residuo e a imagem reconstruida usando as ei-
genbasis, respectivamente. A terceira linha exibe as imagens da eigenbasis do subespaco

atual (ROSS et al.,[2007).

distribui¢do gaussiana. Se o veiculo j4 foi detectado no quadro anterior, a probabilidade
de cada particula € atualizada integrando as pontuacdes da deteccdo com base em mode-
los deformaveis e correlagdes de intensidade. Por fim, os resultados do rastreamento sao
confirmados utilizando informacdo de distancia de um scanner laser.

A[Figura 2.9|exibe um exemplo de detec¢do usando modelos deformaveis. Os autores
criaram um ground truth para cada um dos quadros dos videos, indicando os pixels que
pertencentes as regides de veiculos, e definiram a taxa de detec¢do como a razdo entre
o nimero de quadros detectados corretamente e o nimero total de quadros do video, e
consideram um veiculo como rastreado corretamente quando todos os quadros em que o
veiculo aparece sdo detectados corretamente. O método faz a detec¢do de veiculos em
mais de 96% dos quadros e o rastreamento em mais de 83% dos veiculos corretamente
para os cendrios testados pelos autores.

(a) Estrutura do modelo (b) Exemplo de detec¢do

Figura 2.9: Estrutura do modelo de detector de veiculos baseado em modelos deformé-
veis e um exemplo de detec¢do do método proposto por Takeuchi et al.. (a) O retangulo
vermelho central é um filtro raiz, e os seis retangulos amarelos sdo filtros de partes. As
seis molas em verde representam funcdes de custo de deformacdo. Cada filtro de partes
corresponde as partes de um veiculo, tal como uma roda ou para-brisas

MITA; MCALLESTER, 2010).
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O trabalho apresentado por Mei e Ling (2011)) propde um método que trata o ras-
treamento como um problema de aproximagdo esparsa em um framework de filtro de
particulas. Para encontrar um alvo rastreado em um novo quadro do video, cada candi-
dato a alvo € representado esparsamente no espaco gerado por modelos de alvo e modelos
triviais. A esparsidade € alcancada através da solucdo de um problema de minimos qua-
drados regularizado em [;. O candidato com o menor erro de proje¢do é adotado como
alvo rastreado. Ap0s, o rastreamento € prosseguido usando um framework de inferéncia
Bayesiano, que utiliza a informag¢ao de deslocamento das particulas obtidas no quadro
anterior. Uma transformacdo afim na imagem € aplicada para modelar o deslocamento
do objeto em dois quadros consecutivos. Duas estratégias sdo usadas para melhorar o
desempenho no rastreamento. Primeiro, os candidatos sdo atualizados dinamicamente
para capturar mudancgas de aparéncia. Depois, restri¢cdes sao aplicadas para reduzir erros
provocados por ruido e varia¢des de iluminagdes e sombras.

A mostra um exemplo de rastreamento utilizando esse método em um
video com mudangas drésticas de ilumina¢do. Como podemos observar na[Figura 2.10} o
método também funciona mesmo com a cdmera em movimento.

Figura 2.10: Exemplo de rastreamento utilizando o método proposto por Mei e Ling

(2011).

Em videos de trafego urbano € comum ocorrer oclusdes de veiculos devido ao con-
gestionamento. Para tentar resolver esse problema de oclusdo, em Li et al. (2013) foi
proposto uma abordagem baseada em grafos AND-OR (AOG). No grafo AND-OR, um
objeto é decomposto hierarquicamente em diversas partes. Os autores utilizaram a vi-
sdo frontal e traseira do veiculo por ser a posi¢do mais comum de veiculos em videos de
monitoramento de trafego.

O método é composto de trés etapas: construir o grafo AND-OR para representar os
veiculos no trafego congestionado; treinar os parametros no AOG; e detectar os veiculos
usando inferéncia ascendente. Na construcdo do grafo AND-OR € definido um nodo raiz
que € entdo hierarquicamente decomposto até nodos terminais, que devem ser modelados
de maneira que os nodos terminais possam ser relacionados com a imagem do video. Os
autores utilizaram para isso um modelo deformdvel que pode esbogar as bordas de objeto
e adaptar-se a forma do objeto. Em seguida, é realizada uma etapa para o aprendizado
dos parametros e as probabilidades de cada nodo. Na etapa de inferéncia € utilizada uma
abordagem multiescalar para fazer a correspondéncia do modelo com os veiculos.

A[Figura 2.1Talexibe o grafo AND-OR e sua decomposi¢do até os nodos terminais, e
exemplos de veiculos detectados utilizado esse método.

Em Feris et al. (2012)), foi proposto um método de detecgdo de veiculos que utiliza a
técnica de co-treinamento, onde os dados sdo capturados em condi¢des simples baseados
no movimento e formas e entdo sao usados para treinar detectores baseados em aparéncia
que funcionam bem em condi¢des complexas. Esses detectores baseados em aparéncia
sdo treinados usando sele¢ao de caracteristicas em larga escala. Um banco de dados com
imagens de veiculos € gerado de forma semiautomética. Uma regido de interesse (ROI) é
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Figura 2.11: Exemplos do método proposto por Li et al.. [(a)] Grafo AND-OR para o
objeto veiculo e os modelos de nodos terminais; [(b)] resultados da detecgio de veiculos

em diferentes posi¢des (LI et al., 2013)).

definida manualmente, e o método de subtrac@o de fundo € utilizado para obter os objetos
em movimento em cada quadro do video. Um simples classificador baseado em regras
¢ utilizado para analisar a forma, comprimento, largura e dire¢do do movimento de cada
um dos objetos detectados no primeiro plano e se estiverem dentro de um intervalo de
valores predefinidos sdo considerados como veiculos. Foram coletadas mais de um mi-
lhao de imagens de veiculos para o banco de dados, e os veiculos foram classificados em
12 categorias diferentes, de acordo com a dire¢do de movimento de cada um deles. A
mostra alguns exemplos de 12 categorias, de acordo com a dire¢do de movi-
mento (de 0 a 360 graus), mostrando a diversidade de posi¢des de veiculos no banco de
dados. Também foram adicionadas imagens com oclusdes sintéticas parciais de veiculos
ao conjunto de treinamento para tornar o método mais robusto. A base para o algoritmo
de aprendizado € o framework proposto por Viola e Jones (2001)), que consiste em classi-
ficadores Adaboost em cascata, onde os classificadores mais fracos sdo simples limiares

sobre as caracteristicas Haar-like.
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Figura 2.12: Exemplo do método proposto por Feris et al. mostrando as 12 categorias

T VELs
et
de veiculos, de acordo com a direcdo de movimento dos veiculos (de 0 a 360 graus),

mostrando a diversidade de posi¢des no banco de dados (FERIS et al., 2012).

O método proposto em Sanchez et al. (2011)) utiliza dreas predefinidas de entrada e
saida para realizar a contagem de veiculos. As regides da pista também sdo definidas
para cada uma das faixas, ajudando a localizar e rastrear os veiculos presentes em cada
uma das faixas e também a resolver situa¢des de conflito na identificacdo. A
apresenta a imagem utilizada como modelo de fundo, com as regides de entrada (linha
verde), saida (linha azul) e as quatro linhas delimitando as faixas da pista (em branco).

As regides de entrada e saida sdo predefinidas (e fixas), e representam as regides onde
os veiculos entram e saem da cena analisada, respectivamente. Uma imagem bindria con-
tendo os veiculos em movimento € obtida através da subtracdo do quadro atual de uma
imagem de fundo, que pode ser um modelo fixo do background, ou obtida adaptativa-
mente, usando uma mediana aproximada, que verifica se o valor do pixel do quadro atual
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¢ maior que o valor do pixel correspondente na imagem de fundo. Se valor do pixel do
quadro atual for maior que o valor do pixel na imagem de fundo, o pixel da imagem de
fundo € incrementado, caso contrario, o pixel da imagem de fundo é decrementado.

O método verifica se o nimero de pixels da méscara binaria que fazem intersecao
com as regides de entrada e saida € maior que um determinado limiar, € nesse caso a
correspondente regido de entrada ou saida € ativada e o componente conectado € detectado
com um alvo ativo. As regides de entrada ndo podem ser simultaneamente regides de
saida, e vice-versa. Se um alvo ativo que foi rastreado ao longo do tempo atinge a regiao
de saida, representa que esse alvo deixou a cena. Quando ndo existe nenhum alvo ativo
e um ndmero de pixels for maior que o limiar predeterminado aparece numa regido de
entrada, um novo blob é produzido por um veiculo detectado, e seu estado € incluido na
lista de veiculos detectados.

Cada veiculo na regido analisada é caracterizado por um numero Unico de identifica-
cdo (id), que € atribuido a ele quando passar pela primeira vez por uma regido de entrada,
um valor booleano (f;) indicando se a posi¢do atual do veiculo é conhecida, no quadro
t, as coordenadas espaciais correspondentes ao centroide do alvo (x; e y;), dois valores
representando os lados do retangulo (bounding Box) contendo o veiculo (Lz; e Ly;) e as
correspondentes coordenadas de velocidade (v, € vy).

A cada quadro, a posi¢do e o tamanho da bounding Box sdo ajustados apropriada-
mente. O rastreamento é baseado em verificar se existe uma sobreposicao do retangulo
contendo o veiculo no quadro atual e no quadro anterior. Para cada veiculo detectado no
quadro anterior, € verificado se um blob no quadro atual pode ser atribuido a ele. Se exis-
tir uma sobreposicao entre as bounding Boxes do veiculo no quadro atual e no anterior, a
posicao do veiculo é verificada e atualizada de acordo com o movimento do veiculo. Caso
contrério, a posicdo do veiculo é considerada como temporariamente perdida.

As linhas delimitando as faixas da pista sao utilizadas em alguns cendrios para ajudar a
localizar e rastrear o conjunto de veiculos ao longo do tempo, e também resolver situagdes
dificeis de analisar, como diversos veiculos compartilhando o mesmo blob. Um raciocinio
baseado em regras € aplicado sobre esses cendrios:

e Regra 1: Alguns veiculos estdo compartilhando o mesmo componente conectado
(blob).

Condigdo prévia: o nimero de veiculos envolvido e as posicdes de seus respectivos
centroides sdo conhecidas no quadro atual.
— Particionar o conjunto de veiculos em subconjuntos de acordo com a proximi-
dade das linhas delimitando as faixas da pista;

— Para cada subconjunto, considerar as posicdes dos veiculos no quadro ante-
rior e determinar a ordem de posicionamento das identificacdes dos veiculos,
atribuindo a mesma identificagdo do quadro anterior para o veiculo no quadro
atual, preservando a ordem de posicionamento.

e Regra 2: um veiculo é considerado como perdido durante o rastreamento.
Condigdo prévia: as posicdes dos veiculos sdo conhecidas no quadro anterior.
— Fazer a uma previsdo da posi¢do atual do veiculo considerando a posi¢do an-
terior e os vetores de velocidade.

— Realizar uma busca local por blobs nao atribuidos a veiculos ao redor da po-
si¢do predita.
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A apresenta um exemplo do resultado do rastreamento. O método atin-
giu uma taxa de acerto médio de 91.7% utilizando um modelo de fundo estético e 92.1%
utilizando o modelo de fundo adaptativo. Para calcular os valores das porcentagens, os
autores compararam o numero de veiculos detectados automaticamente com o nimero de
veiculos detectados por inspecao visual. Este € um dos métodos utilizados como compa-
ragdo com o método proposto neste trabalho, e o resultado pode ser visto no [Capitulo 3]

(b)

Figura 2.13: Exemplo do método proposto por Sanchez et al.. [(a)]imagem utilizada como
modelo de fundo, com as regides de entrada (linha verde), saida (linha azul) e as quatro
linhas delimitando as faixas da pista (em branco); [(b)] exemplo de rastreamento (SAN-|

CHEZ et al.,2011).

Alguns trabalhos estudam solug¢des para o rastreamento em outros cendrios, como em
videos noturnos. Os métodos que trabalham com imagens noturnas baseiam-se principal-
mente na deteccdo dos farois dos veiculos. Um método que utiliza essa abordagem € o
proposto por Mossi et al. (2011)). A contagem ¢ realizada quando os faréis identificados
passam sobre lacos virtuais na pista. Muitas vezes os fardis causam reflexos na pista,
gerando dreas similares aos far6is dentro da regido de interesse, criando falsas detec¢des.
Para resolver isso, os autores propuseram um operador morfolégico semelhante a uma
operacdo TopHat (diferenca entre a imagem original e a abertura da imagem original),
mas realizando quatro aberturas na imagem utilizando elementos estruturantes elipticos,
um para cada orientacdo (0, 45, 90 e 135 graus). Como os reflexos dos fardis na pista
geralmente possuem uma forma alongada na direcao do movimento do veiculo, essa ope-
racdo elimina esse reflexos, mantendo apenas os pontos que realmente correspondem aos
fardis dos veiculos. Também sdo adicionadas algumas restricdes baseadas na coeréncia
temporal, como considerar que o veiculo deve passar dentro do laco virtual por um nu-
mero minimo de quadros.

A mostra um veiculo passando com os fardis sobre uma area de inte-
resse, € a mostra o resultado da detec¢do dos fardis. Os autores realizaram
testes com sequencias de video totalizando 165.000 quadros e 653 veiculos, apresentando
um total de 61 erros (falsos positivos + falsos negativos) no cdlculo da intensidade (ou
densidade ? ntimero de veiculos por unidade de tempo).

Outro método, proposto por Chen et al. (2011), também identifica veiculos através
da deteccao das luzes dianteiras e traseiras dos veiculos. O método utiliza um processo
automadtico de limiarizacdo de histogramas multinivel para extrair objetos brilhantes dos
veiculos em movimento nas sequéncias de imagens de cenas noturnas. Esses objetos
brilhantes sao processados através de um método de agrupamento espacial e um procedi-
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(b)

Figura 2.14: Exemplo método proposto por Mossi et al.. [(a)] veiculo passando com os
fardis sobre a area de interesse; @resultado da deteccdo dos far6is (MOSSI et al., 2011).

mento de rastreamento, que localiza e analisa as caracteristicas espaciais e temporais das
luzes dos veiculos, como a posi¢do em relacdo as linhas de fuga e as relagdes de distan-
cias horizontais e verticais entre os fardis, e a informa¢do de movimento dos potenciais
veiculos sdo analisadas em quadros consecutivos para fazer a identificacao e classificacao
de veiculos e motocicletas. Sequéncias de videos de 320 x 240 pixels com 30 quadros
por segundo foram utilizadas para testes. Para a avaliacdo quantitativa da detec¢ao, foi
utilizado o coeficiente de Jaccard, definido como J = T;7+F—:,+Ez onde 7T}, € o numero de
veiculos detectados corretamente, F,, € o nimero de veiculos falsamente detectados, e F;,
¢ o nimero de veiculos nao detectados. O coeficiente de Jaccard (J) é determinado para
cada quadro do video e o coeficiente médio é obtido somando os coeficientes J de todos
os quadros e dividindo pelo nimero total de quadro do video. Assim, o método apresen-
tou taxa de detec¢do média de 97% para os videos testados pelos autores. A
mostra um exemplo de veiculos sendo rastreados em uma sequéncia de imagens noturnas.
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Figura 2.15: Exemplo de veiculos sendo rastreados em uma sequéncia de imagens notur-
nas com o método proposto por Chen et al. (2011]).

Um método baseado em hierarquia de caracteristicas foi proposto por (ROBERT,
2009). A primeira camada da hierarquia extrai caracteristicas da imagem, a segunda



30

camada faz a fusdo dessas caracteristicas para detectar caracteristicas de veiculos, como
fardis e para-brisas, e a ultima camada faz a fusdao das caracteristicas dos veiculos para
detectar o veiculo com mais confianga. Esse método consegue detectar veiculos durante
o dia e a noite.

Utilizando os parametros da camera, que foi calibrada previamente, € realizada uma
projecdo de um modelo tridimensional representando os fardis e os para-brisas em todos
os pixels do plano da camera para extrair as caracteristicas dos veiculos. Um filtro de
Kalman € utilizado para rastrear cada caracteristica dos veiculos na pista. As caracteris-
ticas do veiculo sdo representadas por um ponto € um tamanho. Com imagens noturnas,
o ponto rastreado € o ponto central entre os dois fardis, e o tamanho € a distancia sepa-
rando os fardéis, com imagens diurnas, o ponto € o centro do para-brisa, € o tamanho é
a sua altura. A taxa média de deteccdo do método foi de 91% para os testes realizados
pelos autores, e a avaliacao consiste em comparar o resultado da contagem automatica de
veiculos em videos contra a contagem manual (ground truth). A exibe um
exemplo de detec¢ao para uma sequéncia de imagens diurnas.

Figura 2.16: Exemplo de detec¢do para uma sequéncia de imagens diurnas utilizando
método proposto por Robert (2009).

O método proposto por Chan et al. (2012)) ¢ baseado em um filtro de particulas, e rea-
liza a deteccdo e rastreamento de veiculos em cameras méveis. O método utiliza a sombra
sob o veiculo, através da detec¢do de bordas horizontais com baixa intensidade para lo-
calizar os pixels pertencentes as sombras dos veiculos, bordas verticais, obtidas com o
detector de bordas Sobel, as luzes dos fardis, em cenas noturnas, € a simetria horizontal
da parte traseira para detectar os veiculos. Essas caracteristicas sdo fundidas, gerando
um descritor para as particulas, sendo capaz de identificar veiculos em diferentes condi-
¢des climaticas e de luminosidade. O algoritmo de agrupamento BSAS (THEODORIDIS;
[KOUTROUMBAS], 2008) é utilizado para agrupar as particulas, e um filtro de Kalman é
utilizado para fazer o rastreamento. Foram realizados testes com videos com resolugdo de
320 x 240 pixels, totalizando mais de 28.000 quadros. Os autores niao informam como foi
calculada a taxa de deteccao, apenas que o método apresentou uma taxa média de acertos
de 92%, sendo 5146 o nimero de veiculos detectados corretamente € 403 o ndmero de
veiculos néo detectados. A exibe uma cena de exemplo desse método.
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Figura 2.17: Exemplo de deteccdo e rastreamento utilizando o método proposto por Chan

et al. (2012).
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3 FUNDAMENTOS DE PROCESSAMENTO DE IMAGENS
E VISAO COMPUTACIONAL

Nesta se¢do serdo apresentados os fundamentos tedricos na drea de processamento de
imagens e visdo computacional. Serdo apresentadas as defini¢des tedricas e uma breve in-
troducdo das técnicas e métodos que foram utilizados na elaboracao do método proposto,
como, por exemplo, operacdes morfoldgicas, detectores de canto, medidas de distancia,
entre outras técnicas.

3.1 Representacao de Imagens Digitais

Para ser processada em um computador, uma imagem precisa ser digitalizada, ou seja,
representada usando uma estrutura discreta apropriada, como por exemplo, uma matriz.
A imagem capturada por um sensor é expressa como uma fungio continua f(z, y) de duas
coordenadas no plano. A digitalizagdo de uma imagem significa que a fungdo f(x,y) é
amostrada em uma matriz com M linhas e IV colunas. Através da quantizacio da imagem,
¢ atribuido um valor inteiro para cada amostra continua, ou seja, o intervalo continuo da
fungdo f(z,y) é dividido em K intervalos (SONKA; HLAVAC; BOYLE, 2007).

A mostra o conceito bdsico do processo de amostragem e quantizagdo. A
mostra uma imagem continua, f(z,y), que serd convertida para o formato
digital. A imagem € continua em relacdo as coordenadas x e y e também em amplitude, e
para converté-la para a forma digital € preciso fazer a amostragem em ambas as coorde-
nadas e amplitude. A digitalizacdo dos valores das coordenadas é chamada amostragem
e a digitaliza¢do da amplitude é chamada quantizacao (GONZALEZ; WOODS;, [2002).

A fungdo unidimensional na[Figura 3.1b|é um grafico dos valores de amplitude (niveis
de cinza) da imagem continua ao longo do segmento de linha AB na Para
amostrar essa funcdo, sdo utilizadas amostras igualmente espacadas ao longo da linha
AB, como pode ser visto na o conjunto desses locais discretos constituem
a fun¢do amostrada, contudo os valores das amostras ainda abrangem um intervalo con-
tinuo de valores de niveis de cinza (verticalmente). Para converter a fungdo para a forma
digital, esses valores de niveis de cinza precisam ser convertidos (quantizados) em valo-
res discretos, como podemos observar no lado direito da a escala de niveis
de cinza dividida em oito niveis discretos, do preto ao branco. O resultado da imagem
amostrada e quantizada ¢ exibido na[Figura 3.1d (GONZALEZ; WOODS| 2002).

Portanto, a transicdo entre valores continuos de uma imagem e o seu equivalente di-
gital é chamado quantizacdo. O niimero de niveis de quantizacdo deve ser alto o sufici-
ente para permitir a percepcao de detalhes finos de sombreamento (SONKA; HLAVAC;
BOYLE! 2007).
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Figura 3.1: Processo de amostragem e quantizacdo. [(a)l imagem continua; [(b) linha de
varredura de A até B na imagem continua; [(c)] amostragem e quantizagio; [(d)] linha de

varredura digitalizada (GONZALEZ; WOODS, 2002).
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Uma imagem continua é digitalizada em pontos de amostragem. Estes pontos de
amostragem estdo ordenados no plano, em uma relacdo geométrica chamada grade, que
geralmente possuem o formato quadrado ou hexagonal (SONKA; HLAVAC; BOYLE,
2007). Cada elemento dessa grade € chamado de pixel (abreviacio de Picture Element).

Essa grade € representada como uma matriz de ndmeros reais de M linhas e N colu-
nas, onde cada coordenada (x, y) representa um valor discreto da intensidade ou nivel de

cinza da imagem f(x,y). A|Figura 3.2|exibe a convenc¢do de coordenadas mais utilizada.
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Figura 3.2: Representagcdo de uma imagem digital M x N (GONZALEZ; WOODS, 2002).

3.2 Modelo de Cores

O propésito dos modelos de cores, também chamado espago de cores, € facilitar a
especificagdo das cores em um formato padronizado e aceito por todos. O espaco de
cores especifica um sistema de coordenadas e um subespago dentro desse sistema onde
cada cor € representada por um dnico ponto.

No espaco de cores RGB, cada cor aparece na sua componente espectral primaria
vermelha, verde e azul. O modelo RGB € baseado em um sistema de coordenadas cartesi-
anas, que pode ser visto como um cubo, onde os valores primarios (R-vermelho,G- verde
e B-azul) aparecem em trés vértices, e as cores secunddrias, ciano, magenta e amarelo,
estdo em outros trés vértices. O preto estd na origem e o branco € o vértice mais distante
da origem. A escala de cinza, que compreende os pontos com valores iguais para as com-
ponentes RGB, se estende ao longo da linha que liga esses dois vértices, conforme pode
ser observado na (GONZALEZ; WOODS, [2002).

O modelo RGB ¢ consiste na composi¢ao de trés imagens, também chamadas de ca-
madas ou canais, uma para cada cor primdria, que sdo combinadas na tela para produzir
uma imagem colorida. O numero de bits usados para representar cada pixel no espago
RGB € chamado de profundidade de pixel (GONZALEZ; WOODS, 2002). O valor de
uma cor em particular é expresso como um vetor de trés elementos, correspondendo a
intensidade das trés cores primdrias (SONKA; HLAVAC; BOYLE! 2007).

Considerando uma imagem RGB onde cada uma das imagens vermelha, verde e azul
¢ uma imagem de 8 bits, cada pixel RGB, representado pela tripla (R, G, B), possui uma
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profundidade de 24 bits.
(0,0,1) 0,1,1)
9)
1,0,1) O\’%l,{
O
.0
0,1,0)
(0,0,0)
(1,0,0) ) (1,1,0)

Figura 3.3: Cubo de cores RGB.

Um video digital é formado por diversas imagens estdticas, chamadas quadros ou
frames, que s@o exibidas de maneira sequencial gerando o efeito de movimento. A quan-
tidade de quadros individuais processados e exibidos por unidade de tempo € denominado
frequéncia de quadros ou frame rate. Nos videos utilizados neste trabalho, por exemplo,
as frequéncias de quadros sdo de 25 ou 30 quadros por segundo.

3.3 Relacoes entre Pixels

3.3.1 Vizinhanca de um Pixel

Um pixel p com coordenadas (x, y) tem quatro vizinhos considerando as posicdes ver-
ticais e horizontais, que correspondem as coordenadas (z+1, y), (z—1, y), (z—
I, y+1), (z, y—1). Esses pixels formam a chamada vizinhanga-4 de p, e é
representada por Ny(p). Os quatro vizinhos diagonais de p possuem as coordenadas
(x+1, y+1), (x+1, y—1), (-1, y+1), (x—1, y—1), esdo
representados por Np(p). O conjunto formado pelos oito vizinhos do pixel p é chamado
de vizinhanga-8 de p, e é representado por Ng(p) = N4(p) U Np(p) (FILHO; NETO,
1999). A [Figura 3.4] exemplifica os conceitos de vizinhanga-4, vizinhanga diagonal e
vizinhanca-8, respectivamente.

(a) (b) (©)

Figura 3.4: Exemplos de vizinhangas de um pixel p. [(a)| vizinhanga-4; [(b)| vizinhanga
diagonal; [(c)] vizinhanga-8 NZALEZ; WOODS, 2002).
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3.3.2 Conectvidade e Adjacéncia de Pixels

Conectividade entre pixels € um conceito fundamental que simplifica a defini¢do de
diversos outros conceitos de imagens digitais, como regides e limites de objetos. Para
determinar se dois pixels estdo conectados, € preciso determinar se eles sdo vizinhos e se
suas intensidades satisfazem um critério especifico de similaridade, como, por exemplo,
possuirem o mesmo nivel de cinza (GONZALEZ; WOODS, 2002).

Dados um conjunto V' de valores de tons de cinza utilizados para se definir a conectivi-
dade, podem ser definidos os seguintes critérios de conectividade (FILHO; NETO,|1999):

Conectividade-4: dois pixels p e ¢ com valores de tom de cinza obtidos em V, sdo
conectados-4 se g € Ny(p).

Conectividade-8: dois pixels p e g com valores de tom de cinza obtidos em V/, sdo
conectados-8 se ¢ € Ng(p).

Conectividade-m (conectividade mista): dois pixels p e ¢ com valores de tom de cinza
obtidos em V, sdo conectados-m se:

1. g € Ny(p) ou
2. g € Np(p) e Ny(q) N Ny(p) =0

Um pixel p € adjacente a um pixel g se eles forem conectados. Existem tantos critérios
de adjacéncia quantos sdo os critérios de conectividade. Dados dois subconjuntos de
imagens, S e Sy, eles sdo considerados adjacentes se algum pixels em S; € adjacente a
algum pixel em Sy (FILHO; NETO, |1999).

Regides de pixels adjacentes que tenham o mesmo valor sdo chamadas de componen-
tes conectados ou componentes conexos (SZELISKI, 2010).

3.4 Meétricas de Imagens

Algumas propriedades de imagens continuas ndo tém uma analogia direta no dominio
discreto, como por exemplo, as medidas de distancia. Distdncia ou métrica é qualquer
fun¢do D que satisfaca as trés condicoes seguintes (SONKA; HLAVAC; BOYLE, 2007):

1. Identidade
D(p,q) > 0, com (D(p,q) = 0 se e somente se p = q)

2. Simetria
D(p,q) = D(q,p)

3. Desigualdade triangular
D(p,r) < D(p,q) + D(q,7)

A distincia entre dois pontos com coordenadas (i, j) e (h, k) podem ser definidas de
diversas maneiras diferentes. A seguir serdo discutidas algumas dessas diferentes métri-
cas que podem ser utilizadas para mediar a distancia entre dois pontos em uma imagem.

Distancia Euclidiana: A distancia euclidiana entre dois pontos € o comprimento do seg-
mento de linha que os conecta, e pode ser dada por:

D), (h k) = /(i = b + (G — k). 3.1)
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Distancia Dy (city block): Também conhecida como Manhattan, seu nome deriva da
analogia com a distancia entre dois locais em uma cidade com ruas divididas em quadras
com blocos de casas. Apenas movimentos horizontais e verticais sao permitidos. E dada
pela equacdo:

Dy((i,5), (h, k)) = |i = h[ + 15 — kI (3.2)

Distancia Dg (chessboard): Andloga ao nimero minimo de movimentos do rei no
tabuleiro de xadrez, ou seja, além de movimentos horizontais e verticais, também sao
permitidos movimentos em diagonal, é dada por:

Ds((i,7), (h, k)) = mazx{[i = h[ + [ — k[}. (3.3)

A [Figura 3.5|exemplifica cada uma dessas distancias.

e
(a) (b) (0)

Figura 3.5: Exemplos de distancias entre pixels. [(a)|distancia euclidiana entre dois pixels;
[(b)| distancia city block entre dois pixels; [(c)|distancia chessboard entre dois pixels.

3.5 Operacoes Logicas e Aritméticas

Unido, intersec¢do e complemento sdo operagdes de conjuntos que podem ser aplica-
das no processamento de imagens. Quando lidamos com imagens bindrias, essas opera-
coes de unido, interseccdo e complemento sdo referenciadas, geralmente, como as opera-
coes logicas OR, AND e NOT. Considerando duas regides (conjuntos) A e B contendo
pixels no primeiro plano, ou seja, pixels com o valor 16gico um, a operacdo logica OR
entre essas duas regides A e B resultaem C' = A U B, que contém elementos pertencen-
tes a A, B ou ambos. A operacdo AND entre as regides A e B resultaem C' = A N B,
que contém elementos pertencentes a A e B. As operagdo NOT'(A) e NOT'(B) resul-
tam em elementos que ndo estdo presentes em A e B, respectivamente, ou seja, todos
os elementos que estdo em A sdo trocados para O (preto) e todos os elementos que nao
estdo em A para 1 (branco). A operacio diferenca entre A e B resultaem C = AN B,
que contém os elementos que estdo em A mas ndo em B, onde B¢ representa o comple-
mento de B. Outra operacdo muito utilizada em processamento de imagens é a operagao
XOR (exclusive OR), que € o conjunto de pixels que pertencem a A ou B, mas ndo am-
bos (GONZALEZ; WOODS, 2002)). Esses operadores sdo extensivamente utilizados em

operagdes morfoldgicas, que serdo discutidas na[Secao 3.6
3.6 Operacoes Morfologicas

Morfologia matemaética usa ferramentas de dlgebra ndo linear e opera com conjuntos
de pontos, sua conectividade e forma. Operacdes morfoldgicas simplificam imagens e



38

quantificam e preservam as caracteristicas principais da forma do objeto (SONKA; HLA-
VAC; BOYLE, 2007).

Os operadores morfoldgicos primarios sdo dilatagdo e erosdo, e a partir desses dois,
operagOes morfoldgicas mais complexas, como abertura e fechamento, sdo construidas.

Segundo Filho e Neto (1999), para compreender as operacdes morfoldgicas, inicial-
mente devemos conhecer as seguintes defini¢des da teoria de conjuntos. Sejam A e B
conjuntos em Z?2, cujos componentes sdo a = (ay, az) € b = (by, by), respectivamente. A
translacdo de A por x = (x1, x2), denotada por (A),, é definida como:

(A), = {clc=a+ x,paraa € A}. (3.4)
A reflexdo de B, denotada B , € definida como:
B = {z|x = —b,parab € B}. (3.5)
O complemento do conjunto A é:
AY = {x|z ¢ A} (3.6)
Por fim, a diferenga entre dois conjuntos A ¢ B, denotada A — B, é definida como:
A—-B={z|lx€ A,z ¢ B} = An BC. (3.7)

3.6.1 Dilatacao

Dados os conjuntos A e B no espago Z2, a dilatagio de A por B é definida como:

A& B={z|[(B), N A] C A}. (3.8)

Assim, o processo de dilatacdo consiste em obter a reflexdo de B sobre sua origem e
depois deslocar esta reflexdo de x, e resulta no conjunto de todos os x deslocamentos para
os quais a intersecao de B, e A inclui pelo menos um elemento diferente de zero. Dessa
forma, a aplicacdo da operagdo de dilatacdo expande a imagem original. O conjunto B é
geralmente chamado de elemento estruturante (FILHO; NETO,|1999).

3.6.2 Erosao

Dados os conjuntos A e B no espaco Z2, a dilatagio de A por B é definida como:

A6 B ={z|(B), C A}. (3.9)

Assim, a erosdo de A por B resulta no conjunto de pontos x tais que B, transladado
de X, estd contido em A. Portanto, a aplicacdo da operacdo de erosdo encolhe a imagem
original (FILHO; NETO, (1999).

3.6.3 Abertura e Fechamento

A operagdo de abertura suaviza o contorno de uma imagem, quebra ligacdes finas
entre objetos e elimina proeminéncias finas, enquanto a operacdo de fechamento funde
pequenos objetos proximos, elimina pequenos orificios no interior de objetos e preenche
buracos no contorno. A abertura de um conjunto A por um elemento estruturante B,
denotada por A o B, é realizada através da erosdo de A por B, seguida da dilatacdo do
resultado obtido por B, conforme a O fechamento de um conjunto A
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por um elemento estruturante B, denotado por A e B, é obtido através da operagdo de
dilatacdo de A por B seguida da erosdo do resultado por B, conforme a
(FILHO; NETO, 1999).

A seguir, na[Figura 3.6] sdo exibidos alguns exemplos de opera¢des morfologicas em
imagens bindrias.

AoB=(A6B)®B (3.10)

AeB=(A®B)eB 3.11)

L [ ] . L] ®
(a) (b) () (d) (e)

Figura 3.6: Exemplo de operacdes morfoldgicas em imagens bindrias utilizando um qua-
drado de tamanho 5x5 como elemento estruturante. ((a)| imagem original; dilatacdo;
erosio; [(d)| abertura; [(e)] fechamento (SZELISKI, 2010).

3.7 Envoltoria Convexa

A envoltoria convexa, ou convex hull, é bastante utilizada no método proposto para
agrupar feicoes detectadas nas sequéncias de imagens dos videos. Para definirmos en-
voltdria convexa, primeiro precisamos definir o que é uma regido convexa. A regido R
¢ dita convexa se e somente se para quaisquer dois pontos p, ¢ € R, todo o segmento de
linha pqg definido pelos seus pontos finais p, ¢ estd dentro da regido R (SONKA; HLA-
VAC; BOYLE, 2007). A [Figura 3.7jmostra dois exemplos, um de uma regido considerada
convexa e outra de uma regido considerada ndo convexa.

(a) Convexo (b) Nao convexo

Figura 3.7: Exemplo de regido convexa e ndo convexa. [(a)|regido convexa; [(b)| regido nao
convexa. Um subconjunto R do plano é chamado convexo se e somente se para qualquer
par de pontos p, ¢ € R o segmento de linha pqg esta completamente contido em R (BERG
et al., 2008)).

A envoltéria convexa de uma regido € a menor regido convexa H que satisfaca a
condicdo R C H (SONKA; HLAVAC; BOYLE, 2007), ou seja, ¢ a menor regido convexa
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que contém R. A exibe um exemplo de envoltéria convexa para um conjunto
de pontos.

Figura 3.8: Exemplo envoltéria convexa (BERG et al., 2008)).

3.8 Comparacao de Histogramas

Segundo Gonzalez e Woods (2002), dada uma imagem digital com niveis de intensida-
des no intervalo [0, L-1], o histograma dessa imagem é uma fung¢do discreta h(ry) = ny,
onde 7 € o k- ésimo valor de intensidade e n; € o nimero de pixels na imagem com
intensidade 7. E comum utilizar o histograma normalizado da imagem, que é obtido
dividindo cada um de seus componentes pelo nimero total de pixels na imagem, deno-
tado por n = MN, onde M e N sdo as dimensdes das linhas e colunas da imagem,
respectivamente. Assim, o histograma normalizado € uma estimativa da probabilidade de
ocorréncia do nivel de intensidade r; na imagem, e é dado por:

n
pr(re) = =, (3.12)
n
onde:
0 S Tk S 1
k=0,1,...,L — 1, onde L é o nimero de niveis de intensidade na imagem.

pr-(7x) = probabilidade do k- ésimo valor de intensidade.

nj = nimero de pixels cujo nivel de intensidade corresponde a k.

A Tabela[3.T]apresenta os dados que correspondem a uma imagem de 128x128 pixels,
com 8 niveis de cinza. O numero de pixels que corresponde a cada um dos niveis de cinza
¢ indicado pela segunda coluna, e as respectivas probabilidades aparecem na terceira co-
luna. A representagdo gréfica deste histograma pode ser observada na (FILHO;
NETO, |1999).

Podemos comparar a semelhanca entre dois histogramas utilizando os coeficientes de
Bhattacharyya (COMANICIU; RAMESH; MEER| 2000), de acordo com a

L
s(h1,h2) => " \/h1;, h2; (3.13)

i=1

onde s € a similaridade entre os histogramas normalizados hleh2,eLéa quantidade
de niveis de intensidade. Os valores de similaridade estardo no intervalo [0, 1], onde o
valor zero indica que os histogramas hl e h2 sdo diferentes e o valor um indica que os
histogramas hl e h2 sdo iguais.

A interpretacdo geométrica da|Equacao 3.13|é o cosseno do angulo entre os vetores

= = T ~ ~ T
unitdrios (\/hll, \/h1L> e(\/h21, \/h2L> (COMANICIU: RA-

MESH; MEER| 2000).
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Tabela 3.1: Exemplo de histograma para imagem de 128x128 pixels e 8 niveis de cinza
(FILHO; NETO, 1999).

Nivel de cinza (rk) nk pr(rk)

0 1120 0.068
1/7 3214 0.196
217 4850  0.296
3/7 3425 0.209
477 1995  0.122
5/7 784  0.048
6/7 541  0.033
1 455  0.028
Total 16384 1

0,35

0,3 -

0,25

0,2 —

0,15 — -

0,1 ] —

0,05--”— — —

0 e _I'I.FI_

Nivel de cinza (ry)

Figura 3.9: Exemplo histograma da imagem com 8 niveis de cinza (FILHO; NETO,
1999).

3.9 Detector de Cantos

A detecgdo de cantos € uma abordagem utilizada na visdo computacional para extrair
pontos de interesse ou feicdes de uma imagem. Um canto na imagem pode ser definido
como um pixel no qual em sua vizinhanga local existem duas bordas dominantes com
direcdes diferentes. Os cantos podem ser obtidos usando detectores locais. Fornecendo
uma imagem como entrada para o detector de cantos, a saida € uma imagem cujos valores
s@o proporcionais a probabilidade daquele pixel ser um canto. Pontos de interesse sao ob-
tidos aplicando-se um limar sobre o resultado do detector de cantos (SONKA; HLAVAC;
BOYLE, 2007). A exibe um exemplo de cantos detectados em uma imagem.

Neste trabalho foi utilizado o método dos minimos autovalores, também conhecido
como detector de cantos de Shi-Tomasi, proposto por Shi e Tomasi (1994).

Dada uma imagem em tons de cinza /, pegamos um pedago (patch) dessa imagem
sobre a drea (u, v) e deslocamos ele por (x,y). A soma ponderada das diferengas quadra-
ticas (SSD) entre estas duas dreas, € denotada por:

s(x,y) = ZZw(u,v)([(u—i—z,v—i—y} — I(u,v))? (3.14)
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Figura 3.10: Exemplo de detec¢dao de cantos em uma imagem. Os cantos, identificados
em verde na imagem, foram detectados usando o método dos minimos autovalores (SHI;
TOMASI, [1994)).

Se aimagem deslocada, [ (u+z, v+y), for aproximada por uma expansio de Taylor
de primeira ordem, (v + z,v +y) ~ I(u,v) + I, (u,v)x + I,(u, v)y, onde I, e I, sdo as
derivadas parciais de /, isso produz a aproximagao:

ZZ (u,v) (L (u, v)x + I, (u,v)y)*. (3.15)

Que pode ser escrita na sua forma matricial:

s(z,y) ~ (z y)A (‘”) , (3.16)

Y

onde A € a derivada de segunda ordem de S ao redor do ponto (u,v) = (0,0), e é dada
por:

sl =[5 ] e

onde (.) denotam média (somatério sobre (u, v)).

Um canto € caracterizado por uma grande variacao de .S em todas as dire¢des do vetor
(x y), que € refletido nos autovalores \; e A\, da matriz A. Essas variagdes podem ser
encontradas usando a andlise das componentes principais (PCA), e as seguintes situacdes
podem ocorrer (SONKA; HLAVAC; BOYLE, 2007):

1. Ambos os autovalores sd@o pequenos. Significando que € uma imagem plana ao
redor do pixel examinado, sem a presencga de bordas ou cantos.

2. Um autovalor € pequeno e o outro € grande. Uma borda € encontrada.

3. Ambos os autovalores possuem um valor grande. Um canto é encontrado.
Assim, o método proposto por Shi e Tomasi (1994)) detecta um canto quando:

min(Ai, Aa) > A, (3.18)

onde A € um limiar predefinido.
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3.10 Estimativa de Movimento

Neste trabalho € utilizado um algoritmo de block matching para estimar os vetores de
movimentos de um pixel, ou seja, determinar o deslocamento em relagdo aos eixos x e y
de um ponto de interesse entre o quadro atual do video e o quadro seguinte. Para isso, foi
utilizada a comparagdo de blocos com busca exaustiva.

O quadro atual € dividido em macro blocos, que sdo entdo comparados com o bloco
correspondente e os seus vizinhos no quadro anterior para criar um vetor representando
o movimento de um macro bloco de um local no quadro atual para outro local no quadro
anterior. A drea de busca pela melhor correspondéncia de um macro bloco € restringida a
p pixels nas quatro dire¢des ao redor da posi¢ao do macro bloco no quadro anterior, onde
p € chamado de pardmetro de busca (BARJATYA| 2004). A exibe um bloco
e a sua correspondente drea de busca.

Bloco de Busca

] Bloco Atual

Figura 3.11: Exemplo comparagdo de blocos dentro de uma 4rea de busca.

Para cada bloco, o vetor de deslocamento € avaliado através da busca de uma cor-
respondéncia da informag¢do presente em um bloco do quadro atual com a informacao
presente em um bloco dentro da drea de busca no quadro anterior, através da minimizacao
de uma funcdo de custo. Encontrar o minimo absoluto para o critério de correspondéncia
s6 pode ser garantido executando uma busca exaustiva por todos os blocos candidatos
dentro de um intervalo méximo de deslocamento, e essa técnica € chamada de full-search
block matching (DUFAUX; MOSCHENI, [1995). A funcao de custo utilizada foi a Média
das Diferencas Absolutas (MDA), que € dada pelaEquacao 3.19| o bloco que apresentar
o menor custo € escolhido como o bloco correspondente ao bloco do quadro atual.

—1N
MDA = > 1Ci—Ryl, (3.19)

—1
|
§=0

MZ

1
N2 4

)

Il
o

onde /N € o tamanho do macro bloco, Cj; e R;; sdo os pixels que serdo comparados do
macro bloco atual e do macro bloco de referéncia, respectivamente.

3.11 Ruido em Imagens

Imagens sao frequentemente degradadas por alguns erros aleatorios, e essa degradacdo
¢ usualmente chamada de ruido. O ruido pode ocorrer durante a captura da imagem,
transmissao, ou processamento, e pode ser dependente ou independente do contetido da
imagem (SONKA; HLAVAC; BOYLE, 2007).
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A seguir, serdo descritos dois tipos comuns de ruido: o ruido gaussiano e o ruido
impulsivo.

3.11.1 Ruido Gaussiano

O ruido € usualmente descrito por suas caracteristicas probabilisticas. O ruido ideal,
chamado de ruido branco, e tem um espectro de poténcia constante, significando que todas
as frequéncias de ruido estdo presentes e tem a mesma intensidade. Um caso especial de
ruido branco é o ruido Gaussiano (SONKA; HLAVAC; BOYLE, [2007).

Uma varidvel aleatoria, z, com distribuicdo Gaussiana (ou normal) tem sua fun¢do
densidade de probabilidade dada pela curva Gaussiana, de acordo com a[Equacao 3.20} e

pode ser visualizada na

p(z)

WG W pto z

Figura 3.12: Funcao densidade de probabilidade do ruido impulsivo.

1
p(z) = ——e T2, (3.20)
2o
onde z representa a intensidade, ;1 a média de z, e o 0 seu desvio padrdo. O desvio padrao

ao quadrado, o2, é chamado de variancia de 2.

3.11.2 Ruido Impulsivo

Ruido impulsivo significa que uma imagem estd corrompida com pixels individuais
ruidosos que apresentam uma intensidade que difere significativamente dos pixels da sua
vizinhanca. O termo ruido sal e pimenta € utilizado para descrever ruidos impulsivos
saturados, como por exemplo, uma imagem corrompida com pixels pretos e brancos
(SONKA; HLAVAC; BOYLE, 2007).

O ruido impulsivo pode ser modelado como uma varidvel aleatdria, z, com a funcdo

densidade de probabilidade dada pela[Equacao 3.21] e pode ser visualizada na[Figura 3.13}

P,, paraz=a
p(z) =4 P, paraz=10 (3.21)
0, caso contrario.

Se b > a, pixels com intensidade b aparecerdo como pontos brilhantes na imagem,
enquanto com intensidade a aparecerdo como pontos escuros. Se P, ou B, for zero, o
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a b Z

Figura 3.13: Funcdo densidade de probabilidade do ruido impulsivo.

ruido impulsivo é chamado unipolar. Se nenhuma das probabilidades for zero e forem
aproximadamente iguais, os valores do ruido impulsivo serdo semelhantes a pequenos
graos de sal e pimenta espalhados aleatoriamente sobre a imagem, e o ruido impulsivo é
chamado bipolar (GONZALEZ; WOODS, 2002) .

3.12 Algoritmos de Agrupamento de Dados

O processo de criar agrupamentos de dados busca agrupar os pontos de um conjunto
de dados de acordo com a similaridade entre eles, fazendo com que dados que sejam
parecidos, de acordo com algum critério de similaridade, sejam considerados como per-
tencentes a0 mesmo agrupamento, também chamado de cluster.

Um cluster € um conjunto de pontos no espago de dados para os quais sua densidade
local € alta comparada com a densidade dos pontos da regido ao redor (JAIN, |1989).

Na|Subsecao 3.12.1] serd apresentado o método k-means, que € utilizado neste traba-
lho, em seguida, na|Subsecao 3.12.2| serdo apresentados outros métodos de agrupamentos
de dados.

3.12.1 Algoritmo K-means

O algoritmo k-means (k-médias) € um método utilizado para agrupar itens em k clus-
ters (agrupamentos), onde cada item pertence ao cluster que tiver o centroide (média)
mais proximo (JOHNSON; WICHERN;, 2007).

Segundo Bishop (2006) , dado um conjunto de /V observagdes de uma varidvel euclidi-
ana aleatdria D-dimensional x = x1, - - - , xy, 0 objetivo € particionar o conjunto de dados
em um nimero K de clusters. Introduzindo um conjunto de vetores D-dimensionais i,
onde k = 1,--- , K, com uy representando o centro do cluster /. O objetivo € encontrar
uma atribuicdo dos dados aos clusters e um conjunto de vetores { /i } tal que a soma dos
quadrados das distancias de cada dado para o seu vetor u; seja minimo. Para cada dado
Zn, podemos introduzir um conjunto de varidveis bindrias indicadoras r,; € 0,1, onde
k =1,---, K descrevendo a qual dos K clusters o dado x,, foi atribuido. Uma funcéo
objetiva, geralmente dada por:

N K
T=3"3 rallan — el (322)

n=1 k=1
que representa a soma dos quadrados das distancias de cada dado para o seu respectivo
vetor ju;. O objetivo é encontrar valores para {r,;} e 1 de modo a minimizar J. Isso é
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feito através de um procedimento iterativo, onde cada iteracdo envolve duas etapas suces-
sivas que correspondem a sucessivas otimizagdes com relacdo a 7, € i . Essas etapas
sdo listadas abaixo.

1. Sao escolhidos valores iniciais para fu

2. (a) Minimizar J em relagdo a r,;, mantendo /i fixo

(b) Minimizar J em relacdo a j, mantendo 7, fixo

3. Repetir a etapa 2 até a convergéncia.

Considerando a determinacdo de 7, simplesmente atribuimos o n-ésimo dado para o
cluster com o centro mais proximo, que pode ser descrito como:

1 sek = argmin;|z, — u;|°
Tk = 7 ! (3.23)
0 caso contrario.

A otimizacao de y; pode ser dada por:

o Zn TnkTn
p = =40
Zn I'nk

O denominador nessa expressao € igual ao niimero de dados atribuidos ao cluster k, e
o resultado tem um simples interpretacdo: estabelecer i, igual a média de todos os dados
x,, atribuidos ao cluster k. Por essa razdo, o procedimento € conhecido como algoritmo
k-means. As duas fases de reatribuir dados para os clusters e recomputar as médias dos
clusters sdo repetidos até nao ocorrer nenhuma mudanga nas atribuicdes ou até atingir um
nimero méaximo de iteracdes (BISHOP, 2006)).

Outras métricas podem ser utilizadas como fun¢@o objetiva J a ser minimizada. Neste
trabalho foram utilizadas, por exemplo, a distancia city block, que representa a soma das
diferencas absolutas, dada pela e a distincia do cosseno, dada como um
menos o cosseno do angulo formado entre os pontos (tratado como vetores), de acordo

com a onde cada centroide é a média dos pontos naquele cluster, apds
serem normalizados para uma unidade de comprimento euclidiano.

(3.24)

N
Dep =) |ta — (3.25)
n=1
Deos = (1 - —f’“ — ) (3.26)
2| [ |

3.12.2 OQOutros Métodos de Agrupamento

Método K-Medoides

Esse algoritmo € uma variacdo do algoritmo K-Means e ao contrédrio deste, o K-
meddide escolhe objetos existentes como centroides. Ao final do agrupamento obtere-
mos um objeto como o elemento central, normalmente classificado como o protétipo do
agrupamento, o meddide.

Uma vantagem em relacao ao K-means é sobre os ruidos ou outliers contidos no agru-
pamento, pois as estratégias na escolha do centroide e do meddide sdo diferentes. No
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K-means, o centroide € dado pela média de todos os objetos do agrupamento. Desta ma-
neira, se 0 agrupamento possuir um objeto muito distante dos outros, o centroide serd
influenciado erradamente. Ja no K-medéide, o algoritmo utiliza a média do erro quadrado
para validar a escolha de um meddéide. Com isso o algoritmo obtém o elemento mais
representativo ou central do agrupamento.

Métodos Hierarquicos

Os métodos hierarquicos de agrupamento trabalham através de uma série de sucessi-
vas unides ou divisdes. Métodos hierdrquicos aglomerativos iniciam com objetos indivi-
duais, tendo assim tantos clusters quanto o numero de objetos. Os objetos mais similares
sdo agrupados, e esses agrupamentos iniciais sdo unidos de acordo com a suas simila-
ridades, até que todos os subgrupos sejam unidos em um tnico agrupamento. Métodos
hierarquicos divisivos trabalham de maneira oposta. Um tnico grupo inicial € dividido em
subgrupos, e o processo continua até que cada grupo seja formado por um unico objeto
(JOHNSON; WICHERN, 2007)).

A representacdo mais natural de um cluster hierdrquico € um diagrama de arvore,
chamado dendrograma, que mostra como cada objeto estd agrupado (DUDA; HART;
STORK]| 2000). A exibe um exemplo de dendrograma com 8 amostras. No
nivel 1 cada amostra forma um grupo unico, pois cada ponto no cluster € altamente similar
a ele mesmo, nos préoximos niveis as amostras sao agrupadas de acordo com um critério
de similaridade, até que todas formem um dnico agrupamento.

A seguir sao descritos alguns dos métodos hierdarquicos mais comuns. Os seguintes
passos sao utilizados para agrupar /N objetos utilizando métodos hierdrquicos aglomera-
tivos (JOHNSON; WICHERN, 2007):

1. Iniciar com NV clusters, cada um contendo um tnico objeto e uma matriz N x N de
distancias (ou dissimilaridades) D = d;;;

2. Procurar pelo par de clusters mais similar na matriz de distancias, onde a distancia
entre os clusters mais similares, U e V' € dada por dyy .

3. Unir os clusters U e V/, dando um rétulo para o novo cluster formado (UV). Atua-
lizar a matriz de distancias:

(a) deletar linhas e colunas referentes aos clusters U e V;
(b) adicionar linha e coluna com as distancias entre o cluster (UV) e os clusters

restantes.

4. Repetir os passo 2 e 3 N — 1 vezes, guardando a identidade dos clusters eu sdo
unidos e em que nivel (distancia ou similaridade) eles ocorreram.

Meétodo Single Linkage ou Nearest Neighbour: é o método do vizinho mais préximo,
que consiste em considerar a medida de distincia entre dois clusters como sendo a menor
distancia entre um elemento de um cluster e um elemento de outro cluster. A distancia

minima entre o cluster (UV') e outro cluster W é dada pela|Equagdo 3.27
dUVW = min{dyw, de}, (327)

onde dyy e dyw sdo as distancias entre os vizinhos mais préximos dos clusters U e IV e
clusters V' e W, respectivamente.
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Figura 3.14: Exemplo de dendrograma. No primeiro nivel cada agrupamento € composto
por uma uUnica amostra. As amostras mais similares sdo agrupadas, de acordo com um
critério de similaridade, até que todas sejam consideradas similares, formando um tnico
agrupamento (DUDA; HART; STORK, 2000).

Método Complete Linkage ou Farthest Neighbour: € o método do vizinho mais dis-
tante, que consiste em considerar a medida de distancia entre dois clusters como sendo
a maior distancia entre um elemento de um cluster e um elemento de outro cluster. A
distancia entre o cluster (UV) e outro cluster W' é dada pela[Equagao 3.28;

dUVW = max{dUW, de}, (328)

onde dy e dyy sdo as distancias entre os mais distantes membros dos clusters U e IV e
clusters V' e W, respectivamente.

Meétodo Average Linkage: ¢ o método das distancias médias entre clusters, que consi-
dera a distancia entre dois clusters como sendo a distancia média entre todos os pares de
elementos, onde um elemento de cada par pertence a cada um dos clusters. A distancia

entre o cluster (UV') e outro cluster W é dada pela[Equagio 3.29

Z‘ Zk dik
d ===t 3.29
OVW =N oy Ny (3.29)
onde d;;, é a distincia entre o objeto i no cluster (UV') e o objeto k no cluster W, e N, (%%
e Ny sdo o nimero de itens nos clusters (UV) e W, respectivamente.

Método de Ward: método proposto por Ward (1963) que é baseado em minimizar a
perda de informacdo. Geralmente é implementado utilizando o erro das somas ao qua-
drado como critério fun¢d@o objetiva para determinar os dois clusters que devem ser uni-
dos. Para um dado cluster £, seja £.SS) a soma dos quadrados dos desvios de todos os
itens no cluster em relacdo ao valor médio do cluster (centroide). Se tiverem K clusters,
ESS é definida como a soma de ESS), ou ESS = ESS; + ESSy,+...,+ESS,. A
cada etapa, a unido de todos os possiveis pares de clusters é considerada, e os dois clus-
ters cuja combinagdo resulta no menor aumento em £S'S (minima perda de informacio)
sdo unidos (JOHNSON; WICHERN| 2007). No inicio, cada cluster consiste de um tnico
item, e £SS = 0. Quando todos os clusters forem combinados em um tnico grupo de N

itens, o valor de £.S'S é dado pela[Equacdo 3.30}

N
ESS =Y (x;—7) (z; — 7). (3.30)
j=1
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onde z; € a medida multivariada associada com o j-€simo item e T € a média de todos os
itens.

Métodos baseados em Teoria dos Grafos O agrupamento de dados pode ser visto

como um problema de corte de grafos. Cada dado € associado a um vértice em um grafo
ponderado, onde os pesos das arestas entre cada elemento é grande se os elementos sdao
similares e pequeno caso contrdrio. O objetivo € cortar o grafo em componentes conecta-
dos com grande peso interior, que correspondem aos clusters, através do corte das arestas
que possuem um peso relativamente baixo (FORSYTH; PONCE! 2002).

Um método de agrupamento divisivo € baseados na constru¢cdo de uma arvore de
extensdo minima (MST - Minimum Spanning Tree) com os dados, e entdo sio deletados as
arestas da drvore com as maiores distincias para gerar os clusters. A ilustra
o grafo obtido de nove pontos bidimensionais. Quebrando a ligacdo entre C' e D com
comprimento de 6 unidades (a aresta com maior distancia euclidiana) faz com que sejam
obtidos 2 clusters (JAIN; MURTY; FLYNN, [1999).

/ ‘\T‘,\
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Figura 3.15: Exemplo de agrupamento de dados utilizando arvores. Removendo a aresta
entre C' e D com comprimento de 6 unidades (a aresta com maior distancia euclidiana)
faz com que os dados sejam obtidos 2 clusters (JAIN; MURTY; FLYNN,|1999).

Métodos de Agrupamento Fuzzy

As abordagens tradicionais dos métodos de agrupamento geram particdes, e cada ele-
mento pertence a somente um cluster. Sdo definidos agrupamentos rigidos, definindo em
que grupo cada elemento ficard. O agrupamento fuzzy estende esta no¢ao por ter um grau
de associagdo de cada elemento com todos os clusters. As saidas desses algoritmos sao
clusters, mas ndo particdes. As etapas do algoritmo de agrupamento fuzzy podem ser
descritas como a seguir (JAIN; MURTY; FLYNN;, 1999).

1. Selecionar uma parti¢cdo fuzzy inicial de /V objetos em K clusters através da selecdo
da matriz de pertinéncia U N x K. Um elemento u;; dessa matriz representa o grau
de pertinéncia do objeto x; no cluster C;. Geralmente u;; € [0, 1].

2. Usando U, encontrar o valor de uma func¢ao de critério fuzzy associada com a par-
ticao correspondente. Uma possivel fungdo de critério fuzzy é:

N K
2
=3 wisllr — ol

i=1 k=1
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N c - o
onde ¢, = > ., u;x; € o centro do k-ésimo cluster fuzzy. Reatribuir elementos
para o cluster para reduzir o valor desta fun¢do de critério e recalcular U.

3. Repetir o passo 2 até que as entradas em U ndo mudem significativamente.

A ilustra um exemplo de agrupamento fuzzy. Os retdngulos delimitam
dois clusters rigidos nos dados: H; = 1,2,3,4,5e Hy, = 6,7,8,9. Um algoritmo de
agrupamento fuzzy gera dois clusters fuzzy Fi e F5, delimitados pelas elipses. Os ele-
mentos terdo valores no intervalo [0, 1], que indicam o valor de pertinéncia, para cada um
dos clusters (JAIN; MURTY; FLYNN,|1999). Os clusters £} e F5 poderiam, por exemplo,
ser descritos como:

Fy ={(1,0.9),(2,0.8),(3,0.7), (4,0.6), (5,0.55), (6,0.2), (7,0.2), (8,0.0), (9,0.0)}

Fy = {(1,0.0), (2,0.0), (3,0.0), (4,0.1), (5,0.15), (6,0.4), (7,0.0.35), (8, 1.0), (9,0.9)}

onde cada par (i, ui;) representa o i-ésimo elemento e seu valor de pertinéncia ao cluster
1;. Valores de pertinéncia maiores indicam maior confianca na atribuicao do elemento
para o cluster.

TR
\%%;/

X

Figura 3.16: Ilustracdo de um agrupamento fuzzy. Os retangulos delimitam dois clusters
rigidos e as elipses dois clusters fuzzy (JAIN; MURTY; FLYNN| 1999)).
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4 METODO PROPOSTO PARA RASTREAMENTO E CON-
TAGEM DE VEICULOS EM VIDEOS DE TRAFEGO UR-
BANO

Neste capitulo serd apresentado detalhadamente o método de monitoramento de tra-
fego proposto. Serdo apresentadas cada uma das etapas necessarias para o funcionamento
do método, assim como cada uma das técnicas de processamento de imagens e visdo
computacional que foram utilizadas no método.

Ao longo do texto serdo descritas cada uma das etapas para a obten¢do das mascaras
bindrias contendo os objetos moveis detectados no primeiro plano do video, para realizar
a detec¢do dos veiculos, para fazer o rastreamento dos veiculos e, finalmente, para efetuar
a contagem dos veiculos.

Entre os desafios que o método proposto precisa lidar, podemos citar as tarefas de
detectar e rastrear os veiculos, pois os veiculos andam muito préximos uns dos outros e,
em situacoes de trafego lento ou parado, podem ocorrer oclusdes parciais dos veiculos, o
que poderia levar mais de um veiculo a ser detectado como apenas um, além de dificultar
O rastreamento.

As figuras apresentadas nessa secdo para ilustrar e esclarecer os métodos utilizados
foram adquiridas de diferentes videos, cedidos pela Empresa Publica de Transporte e
Circulacdo (EPTC) de Porto Alegre - RS. Os videos foram obtidos utilizando cameras
fixas posicionadas acima da via, obtendo uma visao frontal do fluxo de trafego, durante o
periodo diurno. A ilustra alguns quadros dos videos utilizados.

O trabalho foi desenvolvido utilizando a plataforma Matlab (versao 7.13, 64 bits) e a
biblioteca multiplataforma OpenCV (Open Source Computer Vision Library - versdo 2.4)
juntamente com as linguagens de programacdo C/C++. O método foi desenvolvido em
um computador equipado com processador Intel Core 2 Quad Q8300 de 2.50 GHz e 8GB
de memoéria RAM com o sistema operacional Windows 7 de 64 bits.

4.1 Visao Geral do Método Proposto

O objetivo do método proposto € realizar a contagem de veiculos presentes nos vi-
deos. Para isso, podemos dividir o método nas seguintes etapas: inicializagdo (Secao 4.2)),

obtencdo do foreground (Se¢ao 4.3)), deteccdo de veiculos (Secdo 4.7)), rastreamento de
veiculos e contagem de veiculos (Se¢ao 4.9).

A primeira etapa consiste em definir as regidoes do video que serdo processadas. Nessa
etapa inicial € preciso que um usudrio forneca os dados de entrada. Primeiro, € exibido
um quadro do video que serd processado, e o usudrio devera informar a regiao de interesse
(ROI - Region of Interest), tracando um poligono sobre o quadro do video. Essa ROI serve
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(d) Cam64 (f) Cam73

Figura 4.1: Exemplos de videos utilizados, com seus respectivos codigos de identificacao.

para delimitar a drea de processamento do método, ou seja, os processos de deteccao,
rastreamento e contagem ocorrerdo apenas com os objetos méveis que estiverem dentro
desse poligono. A ilustra os poligonos representando as regides de interesse
dos videos.

Em seguida, ¢ solicitado ao usudrio que informe as posi¢des dos lagos virtuais, que
sdo as dreas onde os veiculos serdo contados no video quando passam sobre essas regioes.
Foram utilizados retingulos para delimitar a drea do laco virtual, sendo utilizados um
lago em cada uma das faixas da via, como ilustrado na Existe um contador
associado a cada um dos lagos, e esse contador serd incrementado cada vez que um veiculo
passar sobre o laco virtual.

Na etapa seguinte, sdo obtidas as mdscaras bindrias com os objetos detectados como
objetos méveis na cena. Uma mdscara bindria é obtida utilizando o modelo de misturas de
gaussianas (GMM) (STAUFFER; GRIMSON, [1999), e os objetos do primeiro plano séo
representados pelos objetos mdveis na cena que possuem uma cor que difere das cores do
fundo da cena. Outra mdscara bindria € obtida utilizando Motion Energy Images (MEI)
(DAVIS; BOBICK.,[1997). O MEI fornece uma mdscara bindria contendo os pixels do pri-
meiro plano que mudaram de cor recentemente, representando onde ocorreu movimento
ao longo de uma sequéncia definida de quadros, ajudando a descrever a forma e a traje-
téria dos objetos em movimento ao longo do video. Uma madscara mais precisa € obtida
combinando os resultados das mascaras obtidas com os métodos GMM e MEI. Assim, a
nova mascara conterd somente os pixels que foram detectados como objetos mdveis em
ambas as mascaras, e € obtida através de uma operagdo AN D entre as duas mascaras.

A[Figura 4.4d e a[Figura 4.4b| exemplificam as mdscaras bindrias obtidas com o mé-
todo GMM e com o método MEI, respectivamente. O resultado da combinacdo das mas-
caras ¢ exibido na[Figura 4.4c|

ApO6s a obtencdo da mascara de foreground, temos o inicio do algoritmo principal, que
ird analisar a méscara e o video original para fazer a deteccao e rastreamento dos veiculos.

Inicialmente, sdo lidos um quadro da méscara bindria (M F’) e dois quadros do video,
o quadro atual (quadro;) e o quadro seguinte (quadro;,1). Esses dois quadros serdao
necessdrios para a obtengdo dos vetores de movimento, posteriormente. A escolha da
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Figura 4.2: Exemplos de regides de interesse, delimitadas pelas linhas vermelhas. [(a)]
regido de interesse do video Cam06; [(b)| regido de interesse do video Cam25; [(c)| regido
de interesse do video Cam41; |@| regido de interesse do video Cam64; |@| regido de
interesse do video Camo68; @regiéo de interesse do video Cam73.

Figura 4.3: Exemplos de lacos virtuais. Cada lago virtual é posicionado em uma das
faixas da via, juntamente com seus respectivos contadores

(b)

Figura 4.4: Exemplo de detec¢do dos objetos no primeiro plano do video. [(a)] mdscaras
bindria obtida com o método GMM; [(b)] mascaras bindria obtida com o método MEI;
mdscara combinando os resultados GMM e MEI.
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utilizagcdo do quadro; e o quadro., 1 para a obtengdo dos vetores de movimento foi apenas
uma questao de implementacgao, poderiam ser utilizados também o quadro atual, quadro;
e o quadro anterior, quadro,_1, para a obtencao dos vetores de movimento.

Esses dois quadros passam por um processo de compensacdo de cor, calculando-se
a cor média do fundo e dos dois quadros, sendo aplicada a devida compensacao. Essa
compensacao de cor € utilizada para reduzir a diferencga de cores entre um quadro e outro,
devido as mudancas bruscas de iluminacao que ocorrem nos videos utilizados.

O préximo passo € a detec¢do de cantos no quadroy, utilizando o método dos mi-
nimos autovalores (SHI; TOMASI, [1994), que chamamos de particulas. Essas particulas
sdo detectadas somente nas regides onde foram detectados objetos mdveis, de acordo com
a mascara bindria (M F'). Ap0s a obtengdo das particulas, sdo obtidos os vetores de mo-
vimento para cada uma dessas particulas, utilizando a comparagdo de blocos com busca
exaustiva, conforme visto na Assim, cada particula serd formada por quatro
valores, as suas coordenadas espaciais, indicadas pelas suas posi¢des x € y na imagem, e
os valores dos vetores de movimento, V, e V,,, indicando a posi¢ado da particula no quadro
seguinte.

As particulas serdo agrupadas, formando clusters, e o centroide de cada cluster serd
armazenado para ser processado no proximo quadro do video. As regides do quadro;
do video sdo divididas em: (a) regides de particulas livres, que possuem particulas que
nao foram atribuidas a grupos de particulas ou veiculos detectados previamente; (b) re-
gides de particulas agrupadas, onde as particulas fazem parte de um cluster detectado
previamente; e (c) regides de veiculos, formadas por particulas que foram atribuidas aos
veiculos detectados. Cada uma dessas regides serd processada de uma maneira diferente.

A proxima etapa entdo € verificar as regides existentes que deverdo ser processadas.
Se ndo existirem centroides referentes a regides de particulas agrupadas ou regides de
veiculos e o ndmero de particulas for menor que um valor predeterminado, nada é feito
nessa iteracdo, e o algoritmo vai para a proxima iteragdo, para processar 0 quadros.
Essa condicdo ocorre quando ndo existem veiculos passando no video. Porém, se nao
existirem centroides, mas o nimero de particulas for maior que o valor minimo prede-
terminado, temos regides de particulas livres, e um processo de agrupamento inicial com
as particulas € aplicado, gerando novos agrupamentos. Essa situacao ocorre no inicio do
video, quando ainda ndo foram formados todos os agrupamentos ou um veiculo entra na
regido de interesse.

Se existirem centroides referentes a regides de particulas agrupadas ou regides de vei-
culos, significa que j4 temos veiculos detectados no video ou agrupamentos formados,
que poderdo ser detectados como veiculos posteriormente. Nessa situagdo, também € rea-
lizado o processo de agrupamento, mas agora utilizando os valores dos centroides obtidos
no quadro anterior como inicializa¢do, que serdo usados como centroides iniciais do al-
goritmo de agrupamento. Os clusters formados nesse processo passardo por processos de
fusdo e divisdo de clusters, que sdo detalhados na [Secdo 4.6|e [Secao 4.5| resultando em
novos clusters, cujos centroides serdo armazenados para serem processados no préximo
quadro.

A préxima etapa é verificar se os clusters correspondem a veiculos. E utilizada a
envoltdria convexa, discutida na para gerar uma regido convexa das particulas
que correspondem a cada um dos agrupamentos. Essas regides convexas, juntamente
com a mdscara com o0s objetos do primeiro plano, sdo utilizadas para determinar se os
clusters realmente correspondem a um veiculo. Sao realizados testes para verificar a drea
do cluster, a taxa de ocupacao, a propor¢do entre 0s €iX0s maiores € menores € também
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a drea da mdscara de primeiro plano presente nas posicdes que correspondem a parte
interna e a parte externa do cluster analisado. Cada teste possui uma pontuacio, € ao
final dos testes, os agrupamentos que atingirem um valor minimo de pontuagao, definido
experimentalmente, sdo considerados como pertencentes a veiculos.

Com os veiculos detectados, inicia-se a etapa de rastreamento. O rastreamento € re-
alizado apenas nos clusters que foram identificados como associados aos veiculos e €
baseado na similaridade de histogramas de cor computados para janelas de pixels centra-
das em cada uma das particulas associadas com a drea convexa dos veiculos no quadro
anterior e com as mesmas particulas no quadro atual, cujas posi¢des sao dadas pelos ve-
tores de movimento. Um valor de similaridade alto indica que sdo as mesmas particulas
em ambos os quadros, e as particulas sdo mantidas. Se a similaridade entre as particu-
las resultar em um valor baixo, isso indica que as particulas sdo diferentes, e sdo entio
eliminadas do rastreamento. Uma nova envoltéria convexa € criada considerando ape-
nas as particulas que foram mantidas. Essa nova regido convexa receberd um rétulo para
ser usado durante o rastreamento, e esse rotulo devera ser o mesmo rotulo atribuido a
essa regido nos quadros anteriores, e serve para identificar cada um dos veiculos desde o
momento em que ele é detectado pela primeira vez até a sua saida da regido de interesse.

Os veiculos rastreados também passardo por um processo de divisdo de clusters. Essa
etapa € realizada para casos em que veiculos sobrepostos sdo considerados como sendo
o mesmo veiculo, devido a perspectiva. Quando os veiculos entram na drea de interesse,
eles geralmente estdo préximos aos pontos de fuga da cena e por isso aparecem pequenos e
muito préximos, o que pode fazer com que sejam incorretamente detectados como apenas
um veiculo. Conforme o movimento dos veiculos em direcdo a saida da area de interesse,
mais separados e proximos da camera eles ficardo, facilitando a deteccao dos veiculos.

Por fim, temos a etapa de contagem dos veiculos, que € baseada em lacos virtuais.
Somente os veiculos detectados e rastreados serdo contados, ou seja, os clusters que nao
forem identificados como correspondentes a um veiculo ndo serdo contados, mesmo se 0s
clusters forem persistentes ao longo de vérios quadros do video. A contagem ¢é realizada
em lacos virtuais definidos pelo usudrio, que podem ser definidos em qualquer regido da
area de interesse que o usudrio desejar. Contudo, como sdao contados somente os veicu-
los detectados e rastreados, a melhor posicao para os lagos virtuais € na drea em que 0s
veiculos estao deixando a cena. Assim, a chance do veiculo ser contado corretamente
aumenta, pois os veiculos terdo passado pelos processos de detecc¢do e rastreamento ao
longo de um ndmero maior de quadros até atingir os lacos. Os contadores de cada lagco
virtual serdo incrementados quando ocorrer uma intersec¢do entre as dreas do veiculo ras-
treado e a do lago virtual. Cada cluster detectado e identificado como pertencente a um
veiculo serd contado apenas uma vez. Se ocorrer uma intersec¢do com mais de um lago,
apenas o que tiver a maior drea de interseccdo serd considerado. A apresenta a
visdo geral do método proposto. A obtenc¢ao das mdscaras bindrias do primeiro plano, ou
foreground, utilizando os métodos de modelo de misturas de gaussianas (GMM) (STAUF-
FER; GRIMSON| |1999) e Motion Energy Images (MEI) (DAVIS; BOBICK, 1997), e a
combinacao dos resultados desses dois métodos, foram implementadas com a linguagem
de programacgdo C/C++, juntamente com a biblioteca multiplataforma OpenCV. As outras
etapas do método foram implementadas utilizando a plataforma Matlab.

Como principais contribui¢cdes desse trabalho, podemos citar a combinacdo de dois
métodos para melhor segmentacdo dos objetos que estdo em movimento no primeiro
plano do video utilizando GMM e MEI. Dessa forma € criada uma mascara bindria que
representa os objetos em movimento no video de maneira mais confidvel. Os detalhes



56

podem ser vistos na[Secao 4.3] Também podemos citar como contribui¢des deste trabalho
o desenvolvimento de técnicas que utilizam a mdscara com os objetos mdveis no pri-
meiro plano para melhor identificar a qual agrupamento pertence cada uma das particulas
e verificar se realmente os agrupamentos pertencem aos veiculos. Foram desenvolvidos
procedimentos para determinar se algum agrupamento apresenta correspondéncia com
mais de um veiculo na cena, fazendo a divisdo do agrupamento caso necessario, e tam-
bém determinar se temos mais de um agrupamento correspondendo ao mesmo veiculo
na cena, situacdo em que € necessdrio realizar a fusao desses agrupamentos. Essas duas
principais contribui¢des do trabalho estdo descritas na[Secao 4.5|e na|Secdo 4.6

Outra contribui¢do fundamental deste trabalho € a etapa de detecgdo de veiculos, apre-
sentada na[Secao 4.7] Apenas o agrupamento de particulas ndo garante que cada agrupa-
mento corresponda a um veiculo na cena. Podem ocorrer situagdes em que os veiculos
ficam muito préximos ou sofram oclusdes, fazendo com que seja formado um agrupa-
mento que ndo corresponde corretamente a um veiculo da cena, ou ainda erros na mascara
de foreground, detectando regides no foreground que nao sio veiculos. Através de uma
série de testes, sdo determinados se cada um dos agrupamentos possuem caracteristicas
que indiquem que eles correspondem a veiculos na cena, como tamanho, propor¢ao, entre
outras.

Video e
foreground
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Verificar
Regides
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Figura 4.5: Visao geral do método proposto.

4.2 Inicializacao

A etapa de inicializacdo abrange a inicializacdo das varidveis e dos parametros forne-
cidos pelo usudrio. O primeiro parametro fornecido pelo usudrio € o video que deverd ser
processado, e, em seguida, a ROI e os lagos virtuais.

Ap6s informar o video que serd utilizado, é exibido um quadro do video e solicitado ao
usudrio que trace as linhas para demarcar a regido de interesse. O resultado € uma mascara
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bindria da regido que deverd ser processada. E realizada uma operacdo AND entre a
madscara bindria da ROI e os quadros do video, delimitando a drea que serd processada.
A ilustra esse processo. A exibe o quadro do video, a
exibe as linhas tracadas pelo usudrio para demarcar a regido de interesse, a |[Figura 4.6c
exibe a mdscara bindria obtida ¢ a exibe o quadro final, que é o que serd
processado pelo método proposto.

(© (d)

Figura 4.6: Exemplo do processo de obtengdo da regido de interesse. [(a)]quadro do video;
[(b)| linhas tragadas pelo usudrio para demarcar a regido de interesse; [(c)] mascara bindria
da ROI obtida; e [(d)|resultado da operagdo AN D entre a médscara da ROI e o quadro.

A obtencdo dos lagos virtuais é semelhante a obtencdo da ROI. Quando o usudrio
termina de tracar cada laco virtual e ele € inserido na imagem, é perguntado ao usudrio
se ele deseja inserir outro lago virtual. Quando o usudrio finalizar a insercdo de lacos,
€ gerada uma madscara contendo todos os lacos virtuais, cada um com uma numeragao,
partindo de um até o ndmero de lacos inseridos pelo usudrio.

Em seguida, é obtida uma imagem do fundo da cena através do método da mediana
temporal para cada canal de cor RGB, ou seja, € utilizada a mediana dos quadros do video
para criar uma imagem do fundo da cena, que serd usada no processo de compensagado de
cor. A cor média de fundo € obtida através da

| M N
CMF¢ = W;;p(z,j,(]), (4.1)
onde C'M F é cor média de fundo para cada um dos canais de cor RGB, M e N sio as
dimensdes do quadro do video e p(i, j, C') é o valor do pixel na posi¢do (i, j) do canal de
cor C.
Entdo, para realizar a compensacao de cor para o video, primeiramente é calculada
a cor média do quadro processado, de acordo com a A seguir, ¢é obtida a
diferenca da cor média do fundo para a cor média do quadro processado em cada um dos
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canais de cor (CM F — CMQ)), e essa diferenca € somada a cada um dos pixels do
quadro processado, em cada um dos canais de cor C'.

1 M N
CMQe =57 2. D _p(i:3.0), (42)

i=1 j=1

onde C'M Q)¢ € cor média do quadro processado no canal de cor C, M e N sao as dimen-
soes do quadro do video e p(i, 7, C') é o valor do pixel na posi¢do (i, j) do canal de cor

C.

4.3 Obtencao da Mascara com Objetos no Primeiro Plano do Video

Como mencionado anteriormente, sdo utilizados os métodos modelo de misturas de
gaussianas (GMM) (STAUFFER; GRIMSON); (1999) e Motion Energy Images (MEI)
(DAVIS; BOBICK! 1997) para a obtencao da méscara bindria do primeiro plano, ou fore-
ground, combinando os resultados desses dois métodos. Primeiramente, serd discutido o
método de mistura de gaussianas, que utiliza uma mistura de gaussianas adaptativa para
modelar o fundo da cena e um algoritmo de componentes conectados para segmentar 0s
objetos que fazem parte do primeiro plano do video.

Cada pixel € modelado por uma mistura de K distribuicdes gaussianas, € o primeiro
plano € considerado como contendo objetos méveis, que possuem cores diferentes das
regides do fundo da cena, que sdo mais estaticos, nao tendo muitas variacdes ao longo
do tempo (STAUFFER; GRIMSON] 1999). Este método foi escolhido porque pode lidar
melhor com mudancas de ilumina¢do e com pequenas mudancas de localizacao de objetos
do fundo da cena, como, por exemplo, o movimento das folhas de arvores.

As mudancas de cor em cada pixel dentro de uma janela temporal sdo representadas
como vetores )Z'M = {R;+,Gis, Bi+}. A probabilidade de observar uma dada cor em um
pixel i = (x¢,yo) no tempo ¢t é modelado por K componentes (KX = 3 neste trabalho).
As cores assumldas por um pixel em um intervalo de tempo [1,t— 1] sdo denotadas como
{Xi1, .. . Xiv1} = {I(x0,y0,7) : 1 < j < t—1}, onde I ¢ a sequéncia de video. Assim,
a probablhdade de observar uma dada cor no pixel 7 no tempo t é:

K
P(Xia) = wisk n(Xis, flieh Siek), (4.3)
k=1
onde wj ¢ , itk 2tk SA0 0 peso, o vetor de médias e a matriz de covariancia da k-ésima
componente da GMM no tempo ¢, e ) € a fungcdo densidade de probabilidade gaussiana,
dada por:

— - 1 1 = T
(Xt i Bien) = o ¢ 2T (4.4)
(2m) 2 | S ]2
A matriz de covariancia é estabelecida como diagonal ;. = diag[o}, , 02, 0%, ],

onde o7 Rion a?; e 0% sdo as variancias dos canais RGB do componente k¥ da GMM no

tempo ¢, respectlvamente (RIBEIRO; GONZAGA, 2006). Por simplicidade, a matriz de
covariancia € assumida como %, ;, = o 2]5, onde I5 é a matriz identidade.

Para criar o modelo background, as componentes da GMM sao ordenadas em ordem
decrescente de acordo com os seus valores da razao entre seus pesos e o desvio padrao
{wz tikord } onde k.. = 1, ..., K denota as componentes da GMM ordenadas.

Oit,k
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Assim, as componentes da GMM mais provaveis de representar o fundo (isto é, com
maiores w; ;i) € Mais estdticas na cena (com menor variabilidade o;; 1, ,) permanecem
no topo da ordenacao (i.e. assumindo menor k.4, korq << K), enquanto as componentes
menos provaveis ficam em torno do final da ordenacao (i.e. assumem um valor alto para
kora) (STAUFFER; GRIMSON, 1999). Baseado na[Equagio 4.5 as k., componentes que
estdo no topo sdo escolhidas como modelo do fundo.

Um pixel com suas cores RGB correspondendo a alguma dessas k;,, componentes
da GMM ¢ considerado como pertencente ao fundo da cena (KAEWTRAKULPONG;
BOWDEN] 2001)).

Uma correspondéncia ocorre se a cor RGB do pixel estd dentro de 2.5 desvios padrdes
de alguma das componentes da GMM, em todos os canais RGB. Se a cor RGB do pixel
ndo corresponder a nenhuma das k., componentes no topo da GMM ele € considerado
como pertencente ao foreground, como detalhado a seguir.

ord

kind
Bkmp = argminkmd E (wi,t,j) > TBackground ) (45)
Jj=1
onde T'Bgckground € Um limiar usado para selecionar um nimero de £;,, componentes
GMM representando o fundo da cena. Tpackground = 0.5 neste experimento.

Se um pixel RGB corresponder com alguma das K componentes, a componente que
teve uma correspondéncia com o pixel terd o peso, a média e a sua covariancia atualizada,
seguindo duas etapas. Primeiro, a componente que teve uma correspondéncia com o pixel
terd seu peso wj ¢—1, NO tempo ¢ — 1 atualizado para obter w; ; ,, COMO a seguir:

witk = (1 — )wit—1k + @, (4.6)

onde o € uma taxa de aprendizagem, e o vetor de médias e a matriz de covariancia sao
atualizados como a seguir:

[k = (1= p)iig—1p + pXis, (4.7)

Sioe = (1= p) i + p(Xig — fliese)" (Xiv — fiinn)s (4.8)
onde o parametro p também é uma taxa de aprendizagem, definida por:

P = 0477(Xz‘,t> Hit—1.k> Zi,t—l,k)- 4.9)
A seguir, os parametros das distribui¢cdes que ndo tiveram uma correspondéncia sao
mantidas, assim fi; ¢ = flit—1% © itk = 2it—1k> €NQUanto seus pesos sdo atualizados

como indicado na

Wigk = (1 — )w; -1 (4.10)

Se nenhuma das K componentes corresponder ao pixel RGB atual, entdo a compo-
nente menos provavel da GMM ¢ substituida por uma nova componente, com sua média
igual ao valor atual de th uma variancia inicial alta e um baixo peso a priori.

A ilustra um quadro de um video e a sua respectiva mdscara de primeiro
plano gerada utilizando o GMM. A exibe o quadro original, e a
exibe a mdscara bindria obtida.

A seguir € discutido o método Motion Energy Images (MEI) (DAVIS; BOBICK,
1997), que fornece uma mascara bindria com os objetos em movimento no primeiro plano
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Figura 4.7: Exemplo de madscara bindria obtida através do método GMM. [(a)| quadro
original; [(b)| mascara bindria gerada.

do video. Cada quadro dessa mdscara mostra, de maneira sobreposta, as regides de mo-
vimento que foram detectadas ao longo de um niimero recente de quadros. Ajudando a
obter o formato e a trajetéria dos objetos méveis ao longo do tempo.

Seja I,(z, y,t) uma sequéncia do video em tons de cinza, e D(z,y,t) uma sequéncia
bindria indicando as regides de movimento da cena, dada por:

D(z,y,t) = |I,(z,y,t) — I,(x,y,t — 1)| > Tb, 4.11)

onde x e y sdo as posi¢des dos pixels no quadro no tempo t e t — 1, e T'h € um limiar
(T'b = 35 neste experimento). A mascara bindria gerada pelo método MEI E_(z,y,t) é
definida como a unido dessas sequéncias bindrias D(z, y,t) em um intervalo de tempo:

T—1
E(z,y.t) = | D(z,y,t - j), (4.12)
=0
onde 7 determina a extenséo temporal da sequéncia bindria MEI E, (z, y, t).
A exibe um exemplo de uma mdscara bindria obtida através do método

MEIL A exibe o quadro original, e a exibe a mdscara bindria
obtida.

(b)

Figura 4.8: Exemplo de mdscara bindria obtida através do método MEI. [(a)] quadro origi-
nal; [(b)| méscara bindria gerada.

Para obter uma méscara bindria mais precisa dos objetos que estdo em movimento em
cada quadro do video, as duas mdscaras, obtidas pelos métodos GMM e MEI, sdo com-
binadas, formando uma tnica mascara binaria. As mascaras sao combinadas utilizando
uma operagdo légica AN D entre as duas mascaras, assim, somente os pixels que foram
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detectados como pertencentes a objetos em movimento em ambas as méscaras serdo con-
siderados como pixels que realmente pertencem a objetos do primeiro plano do video.
Algumas operacdes sao utilizadas nas mdscaras para remover pequenas regioes e fechar
buracos. Foi utilizada uma operagdo de abertura de componentes conectados menores
que 20 pixels, uma operacdo de fechamento, utilizando elemento estruturante eliptico de
raio 4, preenchimento de regides por difusdo (flood-fill) utilizando conectividade 4, e ou-
tra operacdo de abertura de componentes conectados menores que 100 pixels. Essa nova
madscara obtida tende a ser mais precisa do que a mascara gerada somente utilizando a
mistura de gaussianas, eliminando erros que foram causados por mudancas de ilumina-

¢do, como pode ser observado na[Figura 4.9

(b)

Figura 4.9: Mascara bindria resultante da combinacdo das méscaras geradas pelos mé-
todos GMM e MEL. [(a)) mdscara gerada com GMM,; [(b)] mdscara gerada com MEI;
maéscara resultante da operagdo AND entre [(a)| e[(b)|

4.4 Detectando os Agrupamentos de Particulas

O processo de detecgdo das particulas ocorre de acordo com a regido das particulas,
que, como visto antes, estdo divididas em: (a) regides de particulas livres, que possuem
particulas que nao foram atribuidas a grupos de particulas ou veiculos detectados previa-
mente; (b) regides de particulas agrupadas, onde as particulas fazem parte de um cluster
detectado previamente; e (c) regides de veiculos, formadas por particulas que foram atri-
buidas aos veiculos detectados.

As regides s@o verificadas baseadas nas particulas existentes do quadro anterior. No
inicio ainda ndo existem agrupamentos anteriores, entdo todas as particulas obtidas serdo
consideradas particulas livres. As particulas sdo detectadas utilizando o método dos mini-
mos autovalores (SHI; TOMASI, 1994), que é baseado na deteccao de cantos na imagem,
conforme discutido na As particulas sdo detectadas somente nas regides de-
tectadas como primeiro plano, isto €, em regides que representam movimento na mascara
bindria de foreground. Uma ilustracdo das particulas detectadas no primeiro plano € exi-
bida na[Figura 4.10] A [Figura 4.10a] mostra a mdscara de foreground e a as
particulas (cantos) que foram detectadas, delimitadas pelas regides que foram detectadas
como movimento na mascara bindria.

Se existirem agrupamentos obtidos no quadro anterior, quadro;_1, € gerada uma drea
convexa ao redor das posi¢des dadas pelos vetores de movimento da particulas, usando
a envoltdria convexa explanada na para cada um dos agrupamentos. Ou seja,
a drea convexa € gerada no quadro; nas posi¢des para onde as particulas do quadro;_q
foram deslocadas, de acordo com a estimativa de movimento realizada utilizando a com-
paracdo de blocos com busca exaustiva, discutida na|Secao 3.10
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Figura 4.10: Exemplo de particulas detectadas no foreground. [(a)l méscara de primeiro
plano; [(b) particulas obtidas.

Dentro de cada uma dessas regides convexas sdo geradas particulas aleatoérias.Essas
particulas aleatdrias servirdo para melhorar a detec¢do dos veiculos, especialmente os
mais longos e que ndo possuem muita textura, € que por isso nao terdo muitas particulas
detectadas.

A seguir, sdo obtidos os vetores de movimento para todas as particulas, as que foram
detectadas como cantos e as que forem eventualmente geradas com o ruido impulsivo. Os
vetores de movimento sdo obtidos utilizando a comparagdo de blocos com busca exaustiva
discutida na[Secao 3.10] Sdo geradas janelas do tamanho de 9 x 9 pixels ao redor de cada
particula do quadro;, que s@o entdo comparadas com uma regido de busca de 17 x 17
pixels ao redor das mesmas posicdes de cada particula, mas no quadro;;. Assim sdo
obtidas as posicoes estimadas de onde cada uma das particulas deve estar no préximo
quadro.

A préxima etapa € realizar o agrupamento inicial das particulas livres, que sdo particu-
las que ndo foram atribuidas a grupos de particulas ou veiculos detectados previamente.
Essas particulas livres existem em duas situagdes. A primeira € quando nio existirem
agrupamentos passados dos quadros anteriores e houver um nimero minimo de particu-
las, 0 que ocorre quando sao processados os primeiros quadros do video ou quando novos
veiculos entram no quadro. A segunda € quando, apesar de existirem agrupamentos for-
mados e/ou agrupamentos identificados como veiculos que foram passados do quadro
anterior, também existem particulas que ndo pertencem a nenhum desses grupos.

Se existirem centroides referentes a regides de particulas agrupadas ou regides de vei-
culos, significa que ja temos veiculos detectados ou agrupamentos formados, que poderao
ser detectados como veiculos posteriormente. Nesses casos, também serao realizados pro-
cessos de agrupamento, mas agora utilizando os valores dos centroides obtidos no quadro
anterior como inicializa¢ao, que serdao usados como centroides iniciais do algoritmo de
agrupamento. O processo de agrupamento inicial das particulas livres é descrito na se¢ao
abaixo.

4.4.1 Agrupamento Inicial de Particulas

As particulas sdo agrupadas de acordo com as suas posi¢Oes espaciais e vetores de
movimento. O agrupamento € realizado utilizando o algoritmo k-means, apresentado
na [Subsecao 3.12.1, que, como foi explanado, necessita que o nimero de clusters seja
definido antes de sua execucdo. Para definir o nimero inicial de clusters presentes no
quadro atual, € feito o procedimento descrito a seguir.

Seja N,,i, 0 nimero minimo de particulas que podem estar associadas a uma regiao
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do primeiro plano (i.e. veiculo). Foi determinado experimentalmente que N,,;,, = 8
particulas/veiculo € o suficiente para os videos testados (resolucdo de 320 x 240 pixels).
Videos com resolucdes diferentes ou contendo veiculos com outras dimensdes em relacao
as dimensodes do quadro podem necessitar de um ajuste no valor de N,,;,.

Dados N,,;, € o nimero total de particulas detectadas no quadro, N,,,+, podemos defi-
nir o nimero maximo de clusters para o quadro de video processado como clusters, , =
Npart/Nmin. Em seguida, sdo obtidos os clusters iterativamente com o algoritmo k-means,
com o numero de clusters variando de um até clusters,,,,. A cada iteracdo, a soma das
distancias das particulas para os seus respectivos centroides é calculada (Equacdo 4.13)), e
quando a diferenga absoluta das distancias particulas-centroides em duas iteragdes conse-
cutivas for menor que um limiar 7p;; (0.01 neste trabalho), o processo iterativo termina.
A medida de distancia utilizada no algoritmo k-means para obter a distancia das parti-
culas para os seus respectivos centroides que gerou os clusters com maior precisdo, foi a
medida do cosseno, apresentada na|[Subsecao 3.12.1L A soma das distancias das particulas
para os seus respectivos centroides em cada iteracao € calculada como:

clustery n

SDUHTE = N "N " Degs (i, G), (4.13)
i=1 j=1

onde cluster; € o nimero de clusters a cada iteracdo e n € o nimero de particulas em um
cluster Q; e D.,s(1; j, ;) é a distancia das particulas ;, pertencentes ao cluster ();, para
o seu respectivo centroide, ¢;. A diferenga absoluta das distancias entre duas iteracdes
consecutivas € definida como Dif = | S Delusters=1 _ G Pelustery,

A qualidade de cada cluster formado € verificada utilizando a técnica de grifico da
silhueta dos clusters (ROUSSEEUW, 1987)), através da comparacdao da similaridade de
cada particula com as outras particulas de seu proprio cluster assim como com as particu-
las pertencentes a outros clusters. A silhueta mostra quais particulas estdo bem ajustadas
dentro de seus clusters, e € dada por:

b(@) — a()
max{a(d),b(d)}’

S(u) = (4.14)
onde S () é o valor da silhueta para a particula , e descreve o qudo similar essa particula
¢ das particulas de seu proprio cluster, quando comparada com as particulas dos outros
clusters. a(«) é a distdncia média da particula « para as outras particulas no mesmo cluster
que i, e b(u) é a distdncia média minima da particula « para as particulas de algum outro
cluster, mais préximo, ou seja, distincia média da particula « para as particulas no cluster
mais préoximo do cluster contendo a particula . O cluster com a menor dissimilaridade
média € chamado de cluster vizinho. Os valores da silhueta variam entre —1 ¢ +1. Um
valor alto de silhueta indica que a particula & combina bem com o seu proprio cluster, e
tem uma baixa correspondéncia com os clusters vizinhos. Um valor de silhueta préximo
a —1 indica que seria mais apropriado atribuir a particula @ para o cluster vizinho. Neste
trabalho, as particulas com valores de silhueta menores que zero sao consideradas como
nao sendo similares as outras particulas de seus respectivos clusters, e sdo eliminadas.
Qualquer medida de dissimilaridade pode ser usada, sendo mais comum o uso de medidas
de distancia, como a city block, que foi a utilizada neste trabalho.

As particulas que foram eliminadas passam recursivamente por esse processo de agru-
pamento inicial para serem agrupadas em novos clusters, que se juntardo aos obtidos an-
teriormente.
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A mostra o diagrama do processo de agrupamento inicial, onde cluster;,
¢ o nimero de clusters em cada iteragdo, Tp;y € um limiar para a diferenca absoluta das
distancias particulas-centroides, clusters,, ., € o nimero maximo de clusters permitidos,
dado por Npart/Nmin-

cluster, =1

cluster, =1
k Particulas

Rejeitadas

k-means

Nao Dif < Tp;s

ou
cluster, == clusters,,

Verificar
Clusters

Clusters
Obtidos

Figura 4.11: Ilustracdo do processo de agrupamento inicial.

cluster,++

A hipoétese que as particulas associadas a um veiculo ocorrem préximas uma das ou-
tras e se movem de maneira coerente, ndo pode ser verificada em alguns casos praticos.
Um exemplo € o caso de veiculos longos, que podem apresentar pouca textura, como
ilustrado na [Figura 4.12] A [Figura 4.12] apresenta um caso em que teremos mais de um
grupo de particulas associado ao mesmo veiculo. Devido ao comprimento do veiculo, sdo
gerados grupos de particulas com uma grande distancia espacial entre eles (Figura 4.12a)).
Também podem ocorrer deslocamentos das particulas devido a deformacdo perspectiva,
levando a vetores de movimento diferentes para as particulas, mesmo que pertencam ao
mesmo veiculo (Figura 4.12b)).

(b)

Figura 4.12: Exemplo de agrupamento inadequado causado pela regido com pouca tex-
tura. [(a)] veiculo com poucas particulas associadas a ele; [(b)] vetores de movimento dife-
rentes ao longo do mesmo veiculo; Esses fatores levam a obten¢do de dois agrupamentos
para o mesmo veiculo.

Portanto, € necessdrio um processo para verificar e fazer a fusdo desses clusters que
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parecem estar associados com veiculos diferentes, mas de fato pertencem ao mesmo vei-
culo. Esse processo, denominado fusdo de clusters, usa a mascara com os objetos de
foreground para verificar se existe mesmo uma regido de fundo detectada na posi¢ao da
mascara correspondente a posi¢do do cluster. Caso ndo exista, significa que os clusters
pertencem ao mesmo veiculo, e os clusters serdo unidos em apenas um. Em outros ca-
sos, pode ser necessdrio fazer o processo inverso, dividir um cluster que foi associado
a apenas um objeto mdvel, mas na verdade existem dois objetos méveis. Essa situagao
ocorre quando os veiculos estdo muito proximos, gerando particulas com posicdes espa-
ciais muito proximas e com vetores de movimento similares. Esse processo, denominado
divisdo de clusters, também utiliza a médscara de foreground para verificar a existéncia de
uma regido de fundo detectada na posicao da mascara correspondente a posicao do clus-
ter. Caso exista, isso significa que existem objetos na mdscara de foreground que, apesar
de estarem préximos, estdo separados um do outro, e o cluster deve entdo ser dividido em
dois.

Os processo de divisdo e fusdo de clusters serdo descritos detalhadamente a seguir, na
Secao 4.5|e na|Secao 4.6|

4.5 Divisao de Clusters

A divisao de cluster é a proxima etapa a ser aplicada aos agrupamentos presentes no
quadro atual. A divisao dos clusters é necessdria para tratar situacdes em que dois veiculos
estdo muito proximos, movendo-se na mesma direcdo e com velocidades semelhantes,
pois nessas situagdes ocorre o agrupamento incorreto das particulas deles como um tnico

cluster. A ilustra o processo de divisao de cluster.

No processo de divisdo, para todos os clusters Q; = {u;1, -+ ,um}, i = {1, ,nc},
onde {u;1, Uz, -+ ,u;} € um vetor representando as particulas no cluster @); e nc é o

nimero total de clusters, o seguinte teste € realizado para verificar se o cluster (); deve
ser dividido. A mostra as particulas sobrepostas ao quadro processado, de
acordo com as suas coordenadas. Como podemos observar na imagem, existem dois vei-
culos na regiao desse cluster, e, portanto, deveriam existir dois clusters, cada um associado
com um dos veiculos.

Seja Eeony = envoltoria_convera((Q);) a drea da envoltdria convexa, ou seja, a drea
convexa determinada pelo menor poligono convexo que contém todos os pontos de um

conjunto, do cluster Q); (Figura4.13b) e AB = Econy — (Feonv "M F'), AB C E,,p, a drea
que ndo estd na mascara de foreground (M F'), na posic¢do do cluster ();. A [Figura 4.13c

mostra a drea do primeiro plano em E,,,,, e a[Figura 4.13d/mostra as duas dreas sobrepos-
tas, permitindo vermos, em azul, AB, a drea do cluster que ndo corresponde a um objeto

detectado na mascara de foreground. Se #{AB}/#{ Econv} > Ty (um limiar de divisdo,
0.15 neste trabalho), entdo Q' = Q) Qi = Q! - QY =(@Y',j={1,---,nc},
com nc > nc, onde #{ABY}, #{ E on, } representam o nimero de pixels nas regides AB
e E.ony, respectivamente, e (QF)’, (Q!)" sdo obtidos através do agrupamento das particu-
las em Q! com o método k-means, com k = 2. Isto €, se mais de 15% da drea em E.,,,
ndo estd presente em M F, o cluster (); € dividido em dois, usando o algoritmo k-means,
especificando que serdo criados dois clusters com as particulas do cluster analisado, ();.
O valor do limiar 7Ty;, € baseado em uma razao, e deve funcionar bem com videos com
diferentes resolucdes e distancias em relagdo a cadmera, mas pode ser ajustado caso ne-
cessario. Esse limiar indica a drea méxima aceitdvel de background presente na regiao
convexa do cluster para que ele ndo seja dividido. Conforme esse limiar aumenta, mais
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area de background seréd tolerada dentro da regido FE.,,, sem que o cluster seja dividido.
A ilustra os clusters apds o processo de divisdo, onde agora cada veiculo é
corretamente associado as particulas de um cluster.

(b) () (d)

Figura 4.13: Exemplo de divisdo de clusters. [(a)| particulas sobrepostas ao quadro pro-
cessado que foram associadas a apenas um cluster; area convexa (F,,,,) ao redor das
particulas em area de foreground contida em E.,,,; area do cluster que nio
corresponde a um objeto detectado na mdscara de foreground (AB), em azul; [(e)] resul-
tado da divisao dos cluster. Como podemos observar, a razao entre as dreas AB e E.,, €
maior que o limiar de divisdo, e os clusters sdo divididos em dois.

(e

4.6 Fusao de Clusters

A fusao dos clusters ocorre de maneira similar ao processo de divisdo visto na secdo
anterior. A fus@o de cluster é um processo necessdrio para lidar com situagcdes como
a ilustrada na em que veiculos longos e com regides homogéneas, sem a
presenca de muita textura, ndo apresentam muitas particulas detectadas e também sao
gerados vetores de movimento diferentes ao longo do veiculo. Isso faz com que sejam
associados mais de um cluster a um mesmo veiculo. A ilustra o processo de
fusdo de clusters.

Todos os clusters sdo testados, aos pares, para verificar se eles precisam ser fundidos.
Assim, inicialmente € verificado se a distancia euclidiana entre os centroides dos dois
clusters testados, (); e (), ¢ menor que a soma das distdncias médximas das particulas para
os centroides de seus respectivos clusters, comi = {1,--- ;nc—1}, 7 ={i+1,--- ,nc}
e i # j, como indicado abaixo:

Dg(é, ¢) < maxdist(w;, ¢;) + mazdist(u;, ¢;), (4.15)

onde Dg(¢é;, ¢;) é a distancia euclidiana entre os centroides dos clusters Q); € Q;, ¢; e ¢,
respectivamente, que é dada pela|Equacio 4.16; maxdist(u;, ¢;) é a distincia maxima de
uma particula %; no cluster (); para o seu centroide ¢;, e maxdist(uj,¢;) é a distancia
maxima de uma particula %} no cluster (); para o seu centroide, ¢;, indicado na [Equa-

Dg(ci,ci) = £/ (G — ¢j)?, (4.16)
maxdist(u, ¢) =  Inax (\/ (up — €)2> : (4.17)
onde @ = (uy,us, -+ ,u,) representa o conjunto de particulas no cluster (), e ¢o centroide

do cluster ().
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Se o teste da[Equagdo 4.T5|for verdadeiro para os clusters @Q; e (;, o seguinte teste é

realizado para determinar se os clusters serdo unificados:
Seja Econy = envoltoria_convexra(Q); U (Q);) a menor drea convexa contendo todas as

particulas de Q; U@, como ilustrado na[Figura 4.14b, e AF = E 0, NMF, AF C Ecopy
a drea de intersecc@o entre a mascara de foreground (M F) e a E.,,,, isto €, a drea de

foreground contida em E,,,,, como ilustrado na[Figura 4.14c|
Se #{AF}/#{Econv} > Trunda (Lfuna = 0.85 neste trabalho), entdo Qi

max(i,5)

QiU e sz(i’j) = (), onde max (i, j) e min(i, ) sdo os indices mdximo e minimo
entre ¢ e j, respectivamente, #{AF'} e #{E.on} sdo o nimero de pixels nas regides
AF e E,ypn,, respectivamente. Isto é, se a drea de AF corresponde a pelo menos 85%
da drea total da drea de oy, 0s clusters ; e (); sdo unificados em um tnico cluster
(Figura 4.14¢). O valor do limiar T'f,,4 € baseado em uma razio, e também deve funcionar
bem com videos com diferentes resolugdes e distincias em relagdo a camera, mas pode
ser ajustado caso necessdrio. Esse limiar indica a drea minima aceitdvel de E,,,, que
deve corresponder ao foreground para que os clusters sejam fundido. Conforme esse
limiar aumenta, mais drea de foreground precisard existir na regido F..,, para que os
clusters sejam fundidos. A mostra as duas éreas, E.,,, € AF, sobrepostas,
permitindo ver a drea do cluster que corresponde a um objeto detectado na mdscara de
foreground, AF, em branco, correspondendo a mais de 85% da area de E.,,,, em azul.

(©) (d)

Figura 4.14: Exemplo de fusdo de clusters. particulas sobrepostas ao quadro proces-
sado que foram associadas a dois clusters. [(b)|drea convexa (E,,) ao redor das particulas
em [(a)} [(c)| drea de foreground (AF') contida em E.,,;[(d)| drea de foreground (AF), em
branco, intersectando E.,,,,, em azul; resultado da fusdo dos cluster. Como podemos
observar, a razao entre as areas AF e FE..,, € maior que o limiar de fusdo, e os clusters
sdo unificados.

4.7 Deteccao de Veiculos

O agrupamento das particulas é apenas o passo inicial para a deteccao dos veiculos.
Para realizar a detec¢do dos veiculos, sdo utilizados procedimentos que utilizam os agru-
pamentos de particulas e a médscara bindria de foreground para verificar a forma de cada
cluster e a correspondéncia do cluster com um objeto detectado na mascara bindria, com a
finalidade de determinar se cada um dos agrupamentos realmente corresponde a veiculos
na cena. A |Figura 4.15|e a[Figura 4.16|ilustram o processo de detec¢@o de veiculos, que
serd descrito a seguir.

No processo de deteccao de veiculos € verificado a drea do cluster, que deve ser grande
o bastante para corresponder a um veiculo, a taxa de ocupacgao, que determina a distribui-
cdo das particulas dentro do cluster, e a razdo entre o eixo maior e o eixo menor do cluster,
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pois os veiculos possuem um formato retangular, mantendo certa proporcao entre os dois
eixos. Também sdo verificados os objetos do foreground detectados na mascara bindria
nas coordenadas que correspondem as regides dentro e ao redor da drea do cluster, sendo
que a regido interna do cluster deve possuir uma grande drea de intersec¢do com os ob-
jetos detectados na mdscara bindria e a regido externa uma pequena area de intersec¢ao
com os objetos da mdscara, pois a maior parte do objeto deve estar na regido interna do
cluster.

Para todos os clusters @;, i = {1,--- ,nc}, onde nc é o nimero total de clusters, sdo
realizados testes para verificar se o cluster (); corresponde a um veiculo. Os testes sdo rea-
lizados de acordo com as defini¢des dadas a seguir. Sejam E.,,,, = envoltoria_convexa(Q);)
a menor drea convexa contendo todas as particulas de ();, como ilustrado na[Figura 4.15b|
e na Cuitatadas = VIZ(uj;) @ B a vizinhanga das particulas u;;, j =

{1,---,n} no cluster Q; dilatada por um elemento estruturante B de formato circular

e raio 5 (Figura 4.15d), C'D.,, = envoltoria_convexa(Clgijatadas) @ MeNOr area con-

vexa contendo toda a vizinhanga dilatada das particulas em ();, como ilustrado na

gura 4.15¢| E,i0r = eizo_maior(Eeony) € Emenor = eizo_menor(Eepn,) 0 compri-
mento, em pixels, do maior e menor eixo da regido E,,,,, respectivamente, como ilus-

trado na [Figura 4.15f] AF},; = FE.ony, N MF a correspondente drea de foreground da
intersecdo entre F.,,, € M F' (a méscara de foreground), como indicado na [Figura 4.16c|
e AF,.,; = MF — E_.,,, a correspondente area de foreground ao redor da regidao F .y,

exibido na[Figura 2,164

(b)

(d) (e) ®)

Figura 4.15: Exemplo de anélise da forma do cluster. [(a) cluster analisado; [(b)] mdscara
com as particulas do cluster analisado; |(c)| &rea convexa contendo as particulas em
para obter a drea do cluster (E.opny); particulas dilatadas usadas para obter a taxa de
ocupagdo Cyiatadas); [(€)|drea convexa contendo as particulas dilatadas (C'D.,,,), a taxa de
ocupagdo Cyijatadas € calculada como a drea das particulas dilatadas dividida por essa
area convexa [(})] 0 eixo maior (E,,40) dividido pelo eixo menor (E,,e,or) deve ser
menor que um limiar 7;,,s.

Os testes possuem uma pontuagdo associada, que serd acumulada durante o processo.
Quando um teste resultar em um valor verdadeiro, a pontuacdo € adicionada, e quando
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resultar em falso, a pontuagdo do teste € subtraida. Os seguintes testes sdo realizados para
verificar se o cluster (); corresponde a um veiculo:

® Toreamin < #{Feonv} < Tureamaz, 0 valor da drea (ndmero de pixels) de Eon,
deve estar dentro de um intervalo de valores médximo e minimo de drea para ser
considerado um veiculo (esse intervalo varia de acordo com a resolugdo do video e
a distancia da camera para aos veiculos na cena). (pontuacdo: 1)

o #{CD.n}/#{Cluitatadas} > Toeup, a taxa de ocupagdo fornece a distribui¢do das
particulas dentro do cluster, indicando se o cluster estd densamente ocupado (mais
provdavel de corresponder a um veiculo ) ou tem particulas mais esparsas (menos
provével de corresponder a um veiculo). 7,.,, = 0.8, neste trabalho. (pontuacdo:

1)

® Erdior/ Fmenor < Teizos, verifica a razdo entre o eixo maior e o eixo menor do
cluster, onde 7.;,,s = 3 neste experimento. (pontuacao: 1)

o #{AF,}/#{Econv} > Tins, para corresponder a um veiculo, a parte interna desta
area convexa (FE,.,,) deve ter uma grande drea de intersec¢do com a regido do pri-
meiro plano (AF},;). T;,; = 0.9 neste experimento. (pontuagao: 1)

o #{AF..t}/#{Econv} < Text, para corresponder a um veiculo, a parte ao redor da
regido F..,, deve ser pequena, o que significa que F.,,, cobre a maior parte do
objeto movel na mascara de primeiro plano. 7,,; = 0.1 neste trabalho. (pontuagdo:

1)

Os valores dos limiares de area, 1y camin € Tureamar podem variar de acordo com a
resolucdo do video e a distadncia da camera para aos veiculos na cena. Para ajustar esses
valores para outros videos, deve-se ter 7T, cqmin COMO 0 menor valor de drea (menor nu-
mero de pixels) ocupado pelos menores veiculos, € Ty camaz COMO 0 maior valor de area
(maior numero de pixels) ocupado por veiculos grandes. A razdo entre 0s €ixos maior
e menor ¢ um valor fixo, e, neste trabalho, o valor trés, indicando que um veiculo pode
ter o seu comprimento até trés vezes maior que a sua largura, obteve bons resultados.
Caso o video a ser processado apresente veiculos com dimensdes atipicas deve-se ajustar
para um valor apropriado. Os outros valores de limiares presentes nos testes acima sao
baseados em porcentagens, com valores variando de zero a um, com valores proximos a
um indicando que os valores dessas propor¢des devem ser altos (proximos de 100%), e
valores préoximos a zero indicando que devem ser baixos (préximos de 0%). Portanto,
devem funcionar bem com outros videos com diferentes resolugdes e distancias em re-
lacdo a camera, mas podem ser ajustados caso necessario, preferencialmente escolhendo
limiares acima de 0.7 para os valores que possuem um valor de propor¢ao alto, e abaixo
de 0.3 para os o valor de propor¢do deve ser baixo.

Ao final de todos os testes, se a pontuacdo acumulada for maior que zero, o cluster ();
¢ considerado como associado a um veiculo, passando, portanto, a ser denotado por V.
Cada um dos clusters associados aos veiculos detectados sao envolvidos por um retangulo
e passam a ter um nimero de identificagdo tGnico, como exibido na[Figura 4.17]
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(© (d)

Figura 4.16: Exemplo de andlise da méscara de foreground na regido do cluster. [(a)|
cluster analisado; area convexa (L.,,,) das particulas no cluster analisado;|(c)|drea do
foreground (AF},;) intersectando a area correspondente a parte interna de E,,,,,; area
do foreground AF,,; correspondente a parte externa ao redor de ...

Figura 4.17: Exemplo veiculo detectado.

4.8 Rastreamento de Veiculos

O rastreamento de veiculos € realizado somente nos clusters que correspondem a vei-
culos (V;), ou seja, aqueles que foram identificados como associados aos veiculos, como
visto na secdo anterior. O rastreamento € baseado na similaridade entre histogramas de
cor, discutido na computados para pequenas janelas de pixels centradas em
cada uma das particulas associadas com a drea convexa formada pelos veiculos (V;) no
quadro,_; e nas particulas no quadroy, cujas posi¢oes sdo dadas de acordo com os vetores
de movimento de cada particula em V. Neste trabalho foram usadas janelas de pixels de
tamanho 9 x 9, em videos com resolucdes ou distancias da camera em relagcdo aos veiculos
diferentes dos utilizados neste trabalho, poderd ser necessario modificar o tamanho desta
janela de pixels, de modo que a janela de pixels seja grande o suficiente para abranger
detalhes ao redor da particula, mas sem abranger a regido ao redor dos veiculos quando a
particula estiver nas bordas.

Sejam V'™t = {uzlt_l, e ,ui;ppt_l} os clusters que correspondem a veiculos no
quadro anterior no tempo ¢ — 1, V! = {uzlt, e ,ui,;pct} os clusters que correspondem a
veiculos no quadro atual (tempo ), com i = {1,--- ,nv}, onde {u; " ' -+ Juiny '}
e {uth, . ,ui;pct} sdo as particulas dos veiculos no quadro; 1 (Vf’l) e no quadro;
(Vit), respectivamente, nv € o nimero de clusters que correspondem a veiculos, npp e
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npc sdo os nimeros de particulas em V™! e V!, respectivamente. Entdo, janelas de pixels
centradas nas posi¢oes dadas pelas coordenadas das particulas sao extraidas do quadro;_1,
denotada W;,, = janela(uf,'), e do quadroy, denotada W; . = janela(u ), com p =
{1,--- ,npp} e ¢ = {1,--- ,npc}, onde W;,, = janela(u?j) e Wi. = janela(uj )
fornecem as janelas de pixels centradas em cada uma das coordenadas das particulas
associadas com a drea convexa formada pelos veiculos no quadro anterior (V') e no
quadro atual (V}"), npp e npc indicam o nimero de particulas nos clusters Vit’1 e VI,
respectivamente.

A seguir, € obtido o histograma de cor para cada uma das janelas de pixels. Para isso,
¢ realizada uma requantizacdo uniforme da imagem, reduzindo as 256 cores em cada ca-
nal RGB da imagem para 8 cores em cada canal, ou seja, cada canal é dividido em 8
intervalos iguais, resultando em uma imagem final com 512 cores. Assim, € obtido o
histograma de cor normalizado para cada janela de imagem no quadro anterior (W ,),
denotado H;, = hist(W,,,) e a janela correspondente no quadro atual (W), denotado
H; . = hist(W;.). Os histogramas extraidos da vizinhanga de cada particula no quadro,
sdo entdo comparadas com os histogramas dessas particulas no quadro;_; usando o coe-
ficiente de Bhattacharyya (COMANICIU; RAMESH; MEER| 2000), apresentado na
e indicado na Um valor alto de similaridade (acima de 0,8 neste
trabalho) indica que a particula ¢ mesma em ambos os quadros, ja um valor baixo, indica
que sdo particulas diferentes, ou seja, que a particulas do quadro atual ndo corresponde a
particulas do frame anterior, sendo entdo descartada do rastreamento.

L
Shist(Higy Hie) = Y A/ (Hip)i(Hic);, (4.18)
j=1

onde H; , € o histograma extraido da vizinhanca da particula uzpt_l no quadro anterior no
tempo ¢ — 1, H; . o histograma extraido da vizinhanga da particula correspondente uZCt
no quadro atual no tempo ¢, L € o niimero de intervalos de cores do histograma (512).

As particulas no cluster V; no tempo ¢ cujas similaridades com particulas no tempo
t — 1, em termos de histogramas de cor, forem menores que um limiar de similaridade
Tsim (Tsim = 0.8 neste trabalho) sd@o descartadas. Um novo cluster de particulas, no-
meado T; = {uj1, -+ ,ui}, onde nt é o nimero de veiculos rastreados, é obtido com
as particulas do cluster de particulas V; que ndo foram eliminadas, isto é, 7; contém as
particulas de V; que nio foram descartadas no teste Sp;s¢(H; p, H;.) > Tsim. Este novo
cluster de particulas, 7;, significa que o cluster de particulas associado a um veiculo de-
tectado no tempo ¢ — 1 corresponde ao mesmo veiculo no tempo ¢, e € portanto um veiculo
rastreado. Como as posicoes das particulas entre dois quadros consecutivos sdao da dadas
pelos vetores de movimento, sobreposi¢des podem ocorrer entre dois clusters 7; e 7).
Para determinar a qual cluster as particulas na regido de sobreposi¢do pertencem, cada
particula na regido de sobreposicdo € testada com a finalidade de distribuir elas para um
dos cluster, 7; ou T}, e isso € realizado utilizando a distdncia de Mahalanobis, apresen-
tada na[Equac@o 4.19] e cada particula u;, onde & sdo os indices das particulas na regido
de sobreposicao, € atribuida ao cluster considerado como o mais proximo dessa particula
Uy k-

Md(it) = /(@ — pin) 55 (T — piie) (4.19)

onde u representa a particula no cluster de particulas associado com um veiculo 7', it é
o vetor de médias das particulas no cluster 7', 3., € a matriz de covariincia das particulas
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no cluster 7', e T indica transposicao.

A mostra um exemplo de similaridade de histograma de cor entre duas
particulas, uma no quadro,_; e outra no quadro;, onde W;, e Wi
gura 4.18b) sdo as janelas de imagem de 9 x 9 pixels centradas em cada uma dessas
particulas. Podemos observar pelo gréifico que o histograma da imagem W, ,, (H; ), que

pode ser observado na em azul, ndo é muito similar ao histograma da ima-
gem W, . (H;.), que pode ser observado na em vermelho. A
exibe os histogramas 1, ,, e H; . sobrepostos, onde podemos observar facilmente que eles
nao possuem grande similaridade, possuindo, de acordo com a [Equacao 4.18] um valor
de similaridade sp;5(H;p, H;.) = 0,6631, que é menor que o limiar de similaridade
Tsim = 0,8, sendo, portanto, consideradas particulas diferentes. Na |[Figura 4.19|temos
um exemplo de similaridade de histograma de cor entre outras duas particulas, uma no

quadro,_, e outra no quadro;, onde W, ,, (Figura 4.19a) e W, . (Figura 4.19b) sdo as

janelas de imagem de 9 x 9 pixels centradas nessas particulas. Podemos observar pelo

gréfico que o histograma da imagem W, ;, (H; ), que pode ser observado na [Figura 4.19¢
em azul, ndo € muito similar ao histograma de W; . (H;.), que pode ser observado na

[Figura 4.19d em vermelho. A [Figura 4.19¢|exibe os histogramas H; , e H; . sobrepostos,

onde podemos observar que agora eles possuem grande similaridade, de acordo com a

Equacdo 4.18 um valor de similaridade Sp;st(H;p, Hic) = 0,9948, que é maior que o

limiar de similaridade T';,,, = 0, 8.
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Figura 4.18: Exemplo de similaridade entre histogramas de cor. Neste exemplo H;

e H, . ndo sdo muito similares de acordo com a [Equacao 3.13| possuindo um valor de
similaridade de sp;s(H,; p, H; ) = 0,6631.
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Figura 4.19: Exemplo de similaridade entre histogramas de cor. Neste exemplo H;, e

H; . sdo similares de acordo com a[Equagdo 3.13] possuindo um valor de similaridade de
Shist(Hi,p, i,c) = 0, 9948.
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4.9 Contagem de Veiculos

Nesta etapa, € realizada a contagem dos veiculos. Somente os agrupamentos que
foram detectados como veiculos e rastreados serdo contados, os agrupamentos que nao
foram identificados como veiculos nio serdo contados. Os veiculos sdo contados somente
quando passam sobre lagos virtuais definidos pelo usudrio, que podem ser definidos em
qualquer posigdo dentro da drea de interesse, como pode ser observado na[Figura 4.20] No
entanto, uma vez que apenas os veiculos detectados e rastreados sdo contados, o melhor
lugar para incluirmos um lago virtual € na 4rea onde os veiculos estdo deixando a cena.
Dessa maneira, as chances de um veiculo ser contado aumentam, pois o veiculo terd sido
detectado e rastreado ao longo de um maior nimero de quadros antes de atingir o lago
virtual.

Figura 4.20: Exemplo de trés lacos virtuais posicionados sobre as pistas.

A exemplifica o processo de incremento do contador de veiculos do laco
virtual. A contagem dos veiculos € baseada na interseccao das regides convexas forma-
das pelas particulas rastreadas associadas a um veiculo com as regides poligonais que
definem os lagos virtuais. Isso pode ser definido formalmente da seguinte maneira: Seja
CT = envoltoria_convexa(T;)) a menor drea convexa contendo todas as particulas do
cluster associado a um veiculo, 7}, i = {1,--- ,nt}, onde nt é o nimero de veiculos
rastreados, e Lagoy, = {Lagos, - - - , Lago,1acos }» que representa as regides dos lagos vir-
tuais, onde nlacos € o numero de lagos virtuais. O incremento do lago virtual € realizado
de acordo com argmazx(Lago;, N CT). Isto é, o lago virtual (Lagoy,) que tiver a maior
area de intersec¢do com um grupo de particulas rastreadas (veiculos) C'T" tem o seu con-
tador incrementado, e essas particulas rastreadas nio ativardo outros lacos virtuais. Cada
agrupamento de particulas rastreado e detectado como correspondente a um veiculo €
contado apenas uma vez, mesmo quando passam sobre mais de um lago virtual ao mesmo

tempo, como ilustrado na [Figura 4.22] Na [Figura 4.22¢| podemos ver que as particulas

correspondentes ao veiculo sobre os lagos na estdo sobre os lagos 1 e 2.
Ap6s ser obtida a envoltdria convexa dessas particulas (CT), ilustrado na

¢ verificado com qual lago C'T" tem a maior drea de interseccdo (Figura 4.22¢). Como
podemos observar, laco virtual com maior intersec¢cdo com C'T' é o Lagos, que é entdo
ativado e tem o seu contador incrementado (Figura 4.22f).
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(e)

Figura 4.21: Ilustrag@o do processo de incremento do contador de veiculos do lago virtual.
[(a)] veiculo entrando no lago virtual; [(b) retingulo envolvendo o veiculo detectado; [(c)| par-
ticulas correspondentes ao veiculo rastreado; [(d)|regido convexa formada pelas particulas
(CT); @ area de interseccdo entre a regido convexa correspondente ao veiculo (CT") com
o lago virtual definido pelo usudrio (Lagos);[(f)] ativagdo do lago virtual com maior drea de
intersec¢do, o laco muda de cor para indicar que foi ativado e o contador € incrementado.
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(e)

Figura 4.22: Ilustragcdo do processo de incremento do contador de veiculos do lago vir-
tual. [(a)] veiculo entrando no lago virtual; [(b)] caixa envolvendo o veiculo detectado;
particulas correspondentes ao veiculo rastreado; [(d)] regidio convexa formada pelas par-
ticulas (C'T); [(e)] 4rea de intersecgdo entre a regido convexa correspondente ao veiculo

(C'T') com os lagos virtuais (Lago;, e Lagos); @ ativacao do lago virtual com maior drea
de intersec¢do (Lagoy).
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5 RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Este trabalho consiste no desenvolvimento de um sistema automatico para realizar a
contagem de veiculos em trafego urbano por cameras de videos utilizando técnicas de
processamento de imagens e visao computacional. Para isso, sdo utilizadas particulas,
obtidas através de um método de detec¢do de cantos em imagens, que sdo agrupadas de
maneira que cada um dos agrupamentos formados corresponda a um veiculo presente
no video, empregando métodos para fazer a correta deteccdo dos veiculos e também o
rastreamento, que € essencial para garantir que um mesmo veiculo seja contado apenas
uma vez. Essa contagem € realizada quando os veiculos passam sobre marcacoes na pista
que foram definidas pelo usudrio, chamadas de lagos virtuais.

Esta sec@o apresenta os resultados obtidos com o método proposto, sendo também
realizada uma comparagdo com dois outros métodos encontrados na literatura, um com
abordagem semelhante, proposto por Kim (2008), que combina subtracdo de fundo, ras-
treamento de particulas (feicdes) e algoritmos de agrupamento, e outro baseado na ob-
tencdo de objetos de interesse e rastreamento de componentes conectados, proposto por
Sanchez et al. (2011)), apresentados na [Secao 2.3] Esses métodos foram escolhidos por
serem similares ao método proposto, utilizando particulas (KIM, 2008) e uma mascara
que detecta os objetos em movimento no primeiro plano do video (SANCHEZ et al.|
2011). Para gerar os resultados das comparagdes foram utilizados um aplicativo do mé-
todo proposto por Kim, disponibilizado pelo autor, e uma implementacao em Matlab para
o método proposto Sanchez et al., implementado de acordo com o artigo.

Uma das vantagens em relacdo aos métodos comparativos € a utilizagdo de uma mds-
cara de foreground mais robusta, o que faz com que os objetos em movimento na cena
sejam identificados de maneira mais precisa. Outra vantagem em relacdo aos métodos
comparativos € a realizacdo de etapas de verificacdo dos veiculos, que verifica se cada
agrupamento formado corresponde a um veiculo, e também as etapas de fusdo e divisao
de clusters, que corrige falhas que possam ocorrer no agrupamento inicial das particu-
las, atribuindo as particulas para os agrupamentos corretos. A etapa de rastreamento das
particulas, que leva em consideracdo as posi¢des estimadas pelos vetores de movimento,
também garante que em situagcdes onde o trafego estd parado ou lento o método ainda con-
siga manter um rastreamento razodvel dos veiculos, evitando que sejam contados como
novos veiculos quando o movimento reiniciar.

Como mencionado anteriormente, a obtencdo das mdscaras bindrias de foreground,
utilizando os métodos de modelo de misturas de gaussianas (GMM) e Motion Energy
Images (MEI), foram implementadas utilizando a linguagem de programacao C/C++, jun-
tamente com a biblioteca multiplataforma OpenCV. Apds a obtencdo das mdéscaras, sao
executadas as etapas seguintes do método, que foram implementadas utilizando a plata-
forma Matlab. Os videos utilizados nos experimentos e comparagdes foram adquiridos de
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seis diferentes cAmeras, cedidos pela Empresa Publica de Transporte e Circulagdo (EPTC)
de Porto Alegre - RS, com resolucdo originalmente variando entre 1280 x 960 e 640 x 480
pixels, que foram redimensionados para 320 x 240 pixels para reduzir o tempo de proces-
samento, com cada video possuindo em média 8 minutos de duracdo e taxa de 25 quadros
por segundo, totalizando mais de 80 mil quadros, e consistem em videos diurnos com
iluminacdo relativamente uniforme, obtidos através de cameras fixas posicionadas acima
da via, de modo que o fluxo de veiculos ocorra na direcdo vertical, sendo que na parte
superior do video os veiculos estdo mais afastados da camera, e na parte inferior mais
proximos da camera. Serdo apresentados exemplos de deteccao e rastreamento para cada
um dos videos, juntamente com o0s seus respectivos resultados e comparagdes.

O tempo de processamento do método é em media 8 segundos por quadro. Isso se
deve ao fato de estar implementado em Matlab. As etapas de maior complexidade sdo as
etapas de fusdo/divisdo de clusters e de deteccdo dos veiculos. Nessas etapas, € neces-
sério verificar todos os agrupamentos existentes na cena, e também envolve o cdlculo de
distancias entre particulas e entre cluster. Com a otimizagao do cédigo e a utilizacdo de
uma plataforma mais rdpida que o Matlab, como C/C++, por exemplo, € esperado que o
método possa executar em tempo real, sendo que muitos dos testes e verificacdes reali-
zados em cada uma das etapas ndo precisam executar sequencialmente, como esta sendo
executado neste trabalho.

Para cada video € apresentado uma tabela contendo o nimero de veiculos detectados
sobre os lagos virtuais em cada uma das pistas da via para o método proposto e para os
métodos de comparacdo. Em seguida, sdo apresentadas outras duas tabelas, uma com
o nimero de veiculos que ndo foram detectados e outra com o nimero de veiculos que
foram contados mais de uma vez. Por fim, € exibida uma tabela com o resultado geral,
considerando os videos de todas as cdmeras. A [Secao 5.T]apresenta a discussdo a respeito
dos resultados obtidos, sendo descritas também as situagdes em que ocorreram falhas no
método proposto e as possiveis corregdes que poderiam ser realizadas.

5.1 Resultados e Discussao

A seguir, serdo exibidos exemplos de cada uma das cameras utilizadas nos testes.
Serdo exibidos quadros dos videos processados, a mascara de foreground obtida e as
posicdes da regido de interesse e dos lacos virtuais de cada uma das cameras. Serdo
apresentados também exemplos de rastreamento e contagem dos veiculos, assim como
falhas e outras situagdes que ocorreram em cada um dos videos.

Para cada uma das cameras serdo apresentadas trés tabelas. A primeira mostrard os
resultados obtidos para a contagem com o método proposto e também com os métodos
comparativos. Os resultados sdo comparados com os valores da contagem real, obtidos
através de inspecao visual. A tabela apresenta para cada uma das pistas a contagem de
veiculos, a diferenca da contagem para o valor real, o erro em relagdo ao valor real e a
porcentagem do erro. Esses valores também s@o apresentados para o total da via, ou seja,
o somatdrio de todas as pistas, onde a porcentagem do erro € calculada como o nimero
total de erros sobre o nimero real de veiculos no video.

Outras duas tabelas apresentam o numero de veiculos que ndo foram detectados em
cada um dos métodos, e o nimero de veiculos que foram detectados multiplas vezes, ou
seja, os veiculos que acabaram sendo divididos e contados como se fossem mais de um
veiculo. Sdo apresentados os valores totais e também os valores para cada uma das pistas,
separadamente. Para melhor analisar os resultados, os veiculos foram divididos em trés
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tipos: motocicletas (veiculos pequenos), carros (veiculos médios) e caminhdes (veiculos
grandes). O valor entre parénteses representa a contagem real. Assim, é possivel saber a
quantidade de veiculos de cada tipo nas pistas e quais os tipos de veiculos que estao tendo
problemas para serem contados.

A mostra um quadro de exemplo do video Cam06, e na a
sua respectiva mdscara de foreground. A exibe as linhas, em vermelho, que

delimitam a regido de interesse. A ROI foi posicionada de maneira a cobrir todas as pistas
da via. Cada uma das pistas recebeu um lago virtual, que foi posicionado dentro da 4rea
de interesse, cobrindo toda a extensdo de cada pista da via, proximo do ponto onde os
veiculos deixam a drea de interesse, como exibido na Isso faz com que as
chances do veiculo ser contado corretamente aumente, pois ele ja terd sido detectado e
rastreado ao longo de vérios quadros.

Figura 5.1: Video Cam06. [(a)] uma sequéncia do video; [(b) méscara de foreground,
regido de interesse; [([d)|lacos virtuais.

A[Figura 5.2alexibe um exemplo de rastreamento de veiculos na Cam06. Sdo exibidos
quadros mostrando desde o0 momento que o veiculo entra na regido de interesse até o mo-
mento que ele sai. Cada veiculo que esta sendo rastreado possui um retangulo, em verde,
ao seu redor, juntamente com um numero identificador, em vermelho, que permanece o
mesmo até o veiculo sair da regido de interesse. Na ¢ ilustrado o processo
de contagem dos veiculos na Cam06. Quando o veiculo passa sobre a regido dos lacos
virtuais, o laco que tiver a maior drea de intersec¢do com esse veiculo € ativado, o que
€ indicado pela mudanca de cor do laco, de vermelho para verde, e o valor do contador
associado com o lagco que foi ativado € incrementado.

A mostra os resultados obtidos para a contagem dos veiculos da Cam06
com o método proposto e também com os métodos comparativos.

A apresenta o nimero de veiculos que ndo foram detectados em cada um
dos métodos, e a[Tabela 5.3 apresenta o nimero de veiculos que foram detectados multi-
plas vezes, ou seja, os veiculos que acabaram sendo divididos e contados como se fossem
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Figura 5.2: Exemplo de rastreamento na Cam06. [(a)] - [(D)] ilustram o rastreamento de
veiculos em uma sequéncia de quadros da Cam06.

Tabela 5.1: Contagem de veiculos para a Cam06.

Método Pistal Pista2 Pista3  Total
Inspecao Visual Contagem 43 92 89 224
Contagem 82 103 80 265
Diferenca 39 11 -9 41
Erro 39 11 9 59
Erro (%) 90.70% 11.96% 10.11% 26.34%
Contagem 51 100 96 247
Diferenca 8 8 7 23
SANCHEZ etal]  Erro 8 8 7 23
Erro (%) 18.60% 8.70% 7.87% 10.27%
Contagem 41 92 92 225
Diferencga -2 0 3 1
Método Proposto Erro 2 0 3 5

Erro (%) 4.65% 0.00% 337% 2.23%
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Figura 5.3: Exemplo do processo de contagem de veiculos na Cam06. [(a)] - [(1)] exemplifi-
cam o processo de contagem dos veiculos sobre os lagos virtuais.
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mais de um veiculo. Sdo apresentados os valores totais e também os valores para cada
uma das pistas, separadamente. Os valores entre parénteses representam a contagem real
para cada tipo de veiculo.

Tabela 5.2: Veiculos nao detectados na Cam06.

Método Tipo de Veiculo Pistal Pista2 Pista3 Total Veiculos

Motocicletas 1(5 0@3) 2(3) 3

Carros 0(26) 4(83) 9(80) 13

KIM Caminhdes 0(12) 0(6)  0(6) 0

Total 1 4 11 16

Motocicletas 5(5) 0@3) 0@3) 5

Carros 3(26) 5(83)  9(80) 17

SANCHEZ et al. Caminhdes 2(12) 1(®6) 1(6) 4
Total 10 6 10 26

Motocicletas 0 (5) 13 003 1

Carros 2(26) 2(83) 1(80) 5

Método Proposto Caminhdes 1(12)  0(6) 0 (6) 1
Total 3 3 1 7

Tabela 5.3: Veiculos detectados multiplas vezes na Cam06.

Método Tipo de Veiculo Pistal Pista2 Pista3 Total Veiculos

Motocicletas 0(5) 0@3) 0@3) 0
Carros 8(26) 8(83) 1(80) 17
KIM Caminhdes  32(12) 7(6)  1(6) 40
Total 40 15 2 57
Motocicletas 0(5) 1(3) 13) 2
Carros 11 (26) 5(83) 14 (80) 30
SANCHEZ etal.|  Caminhdes 7(12)  8(6)  2(6) 17
Total 18 14 17 49
Motocicletas 0(5) 03 0@3) 0
Carros 1(26) 0(83) 4(80) 5
Meétodo Proposto  Caminhdes 0(12) 3(®6) 0(6) 3
Total 1 3 4 8

Como pode ser visto na existe um seméaforo na via, o que torna mais

dificil a contagem correta dos veiculos, pois quando os veiculos param devido ao sinal de
transito, eles ficam muito préximos uns dos outros, podendo inclusive ocorrer situagdes de
oclusdes de veiculos, principalmente se estiverem presentes na cena veiculos de grandes
dimensdes. O método proposto por Sanchez et al. tende a considerar os veiculos parados
como parte do fundo e o método proposto por Kim tende a dividir os veiculos grandes em
varios objetos, contando multiplas vezes o mesmo veiculo.
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A apresenta o resultados da contagem com cada um dos métodos. Nela
observamos que o método proposto obteve o menor valor de erro, 2,23%, e que o mé-
todo proposto por Kim apresentou um valor bastante alto. Analisando a[labela 5.2[e a
Tabela 5.3 notamos que isso se deve ao elevado niimero de veiculos detectados mais de
uma vez na pista 1, especialmente veiculos grandes, enquanto deixou de contar apenas
um veiculo.

O método proposto por Sanchez et al. também obteve um nimero elevado de veiculos
detectados multiplas vezes em todas as pistas, assim como um niimero elevado de veiculos
nao detectados, fazendo com que o nimero de veiculos ndo detectados fosse compensado
pelo niimero de veiculos detectados mais de uma vez. Por isso, o valor do erro total
ficou menor que no método proposto por Kim. Isso ocorre quando os veiculos param
no sinal de transito, e o método proposto por Sanchez et al. detecta os veiculos muito
proximos como sendo um unico objeto, principalmente os menores. Outro motivo para
as detecgdes multiplas ocorridas € a utilizacdo de um modelo de fundo adaptativo por
Sanchez et al., pois quando os veiculos ficam parados, eles sdo considerados como parte
do fundo, mesmo os que ja foram detectados e contados. Quando os veiculos retornam o
movimento, o método considera esses veiculos como parte do foreground novamente, e
os mesmos veiculos sdo detectados e contados mais uma vez.

A mostra um quadro de exemplo do video Cam25, € a a
sua respectiva mascara de foreground. Podemos observar que quando os veiculos estdo
parados no sinal, eles ficam muito préximos uns dos outros, fazendo com que os objetos
da madscara bindria fiquem conectados, s6 voltando a normalidade quando os veiculos
reiniciam o0 movimento. A exibe as linhas, em vermelho, que delimitam a
regido de interesse. A ROI foi posicionada de maneira a cobrir todas as pistas da via. Cada
uma das pistas recebeu um laco virtual, posicionado préximo do ponto onde os veiculos
deixam a drea de interesse, como exibido na[Figura 5.4d] Essa cAmera apresenta pequenos
movimentos e vibragdes, por isso, os lagos virtuais tiveram a sua largura diminuida para
ndo ficarem proximos das linhas que dividem as pistas, pois isso poderia fazer com que
as linhas fossem detectadas como veiculos.

A exibe um exemplo de rastreamento de veiculos na Cam25. Nesse exem-
plo podemos ver que os veiculos sdao detectados como sendo apenas um unico veiculo
quando entram na ROI, mas quando se aproximam da parte inferior do video, passam
a ser detectados corretamente, com cada veiculo rastreado recebendo um retangulo, em
verde, ao seu redor, € um numero identificador diferente, em vermelho. Na
¢ apresentada uma sequéncia de quadros que mostra as faixas da pista sendo detectadas
como veiculos, devido a vibragdo da camera. Apesar disso, esses erros de deteccao nao
sdao contados como veiculos, pois ndo ocorrem sobre os lagos virtuais.

A mostra os resultados obtidos para a contagem dos veiculos da Cam25
com o0 método proposto e também com os métodos comparativos.

Na ¢ apresentado o nimero de veiculos que ndo foram detectados em cada
um dos métodos e a apresenta o nimero de veiculos que foram detectados
multiplas vezes.

Na ¢ apresentado um exemplo da mdscara de foreground quando os vei-
culos estdo parados. Nela podemos observar que diversos veiculos sao detectados como
sendo um Unico objeto na méscara. Isso ocorre devido a proximidade dos veiculos, que
ficam muito préximos enquanto esperam no semaforo, com alguns até mesmo sofrendo
oclusdes pelos veiculos maiores.

Outra situacdo onde os veiculos acabam fundidos em um s6 € ilustrada na
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(a) (b)

(@)

Figura 5.4: Video Cam25. [(a)] uma sequéncia do video; [(b) méscara de foreground,
regido de interesse; [([d)|lacos virtuais.

Tabela 5.4: Contagem de veiculos para a Cam25.

Método Pistal Pista2 Pista3  Total
Inspecao Visual Contagem 97 68 24 189
Contagem 85 65 39 189
Diferenga -12 -3 15 0
KIM Erro 12 3 15 30
Erro (%) 1237% 4.41% 62.50% 15.87%
Contagem 118 74 22 214
Diferenca 21 6 -2 25
SANCHEZ etal]  Erro 21 6 2 29
Erro (%) 21.65% 8.82% 8.33% 15.34%
Contagem 95 69 25 189
Diferenca -2 1 1 0
Método Proposto Erro 2 1 1 4

Erro (%) 2.06% 1.47% 417% 212%
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Figura 5.5: Exemplo de rastreamento na Cam25. [(a)] - [(D)] ilustram o rastreamento de
veiculos em uma sequéncia de quadros da Cam25.

Tabela 5.5: Veiculos nao detectados na Cam?25.

Método Tipo de Veiculo Pistal Pista2 Pista3 Total Veiculos

Motocicletas 9 (26) 1(6) 00 10

Carros 4(63) 3(54) 00 7

KIM Caminhdes 208) 108 024 3

Total 15 5 0 20

Motocicletas 4 (26) 0(6) 00 4

Carros 16 (63) 9(54) 0(0) 25

SANCHEZ etal|  Caminhges 18) 208 504 8
Total 21 11 5 37

Motocicletas 4 (26) 0 (6) 00 4

Carros 3(63) 054 00 3

Método Proposto  Caminhdes 008 1) 2(4) 3
Total 7 1 2 10
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Figura 5.6: Exemplo de rastreamento Cam?25. [(a)|- [(D]ilustram o rastreamento de veiculos
em uma sequéncia de quadros da Cam25. Devido a vibracdo da camera, as faixas sio
detectadas como objetos moveis na via. Entretanto, como ndo passam sobre os lacos
virtuais, as faixas nfo sdo contadas como veiculos.

Tabela 5.6: Veiculos detectados multiplas vezes na Cam?25.

Método Tipo de Veiculo Pistal Pista2 Pista3 Total Veiculos
Motocicletas 1(26) 0 (6) 0 (0) 1
Carros 063 1G4 0(0) 1
Caminhdes 28)  1(8) 15(24) 18
Total 3 2 15 20
Motocicletas 3(26) 4 (6) 0 (0) 7
Carros 34 (63) 10(54) 1(0) 45
SANCHEZ et al. Caminhdes 58 3(08) 24 10
Total 42 17 3 62
Motocicletas 2 (26) 0(6) 0 (0) 2
Carros 2(63) 2(4) 0(0) 4
Método Proposto Caminhdes 1 (8) 008 324 4

Total 5 2 3 10
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Quando os veiculos estdo entrando na regido de interesse, eles estdo mais longe da ca-
mera, isso faz com que os objetos detectados possuam um tamanho menor e também
aparecam muito proximos uns dos outros, o que contribui para que os veiculos sejam
fundidos. Apesar disso, quando os veiculos vao se aproximando da saida da ROI, onde
estdo posicionados os lacos virtuais, eles passam a ser detectados como veiculos diferen-
tes e quando passam sobre os lagos virtuais ja estdo corretamente detectados, sendo entao
contados sem erros.

A apresenta uma ocasido onde ocorrem falhas de detecgdo devido a vibra-
coes na camera. Com essas vibragdes, ocorrem pequenos deslocamentos nas imagens,
fazendo com que as faixas sejam detectadas como objetos mdveis na mascara de fore-
ground em alguns quadros do video. Para evitar que essas faixas fossem contadas como
veiculos, optou-se por reduzir um pouco a largura dos lagos virtuais, assim, mesmo que
ocorra algum deslocamento nos quadros, as faixas ndo entraram na area dos lagos virtuais,
e, portanto, ndo sdo incorretamente contadas como veiculos.

Podemos observar na que o método proposto apresentou um erro de con-
tagem menor que os métodos comparativos. O método proposto por Kim obteve uma
contagem maior na pista 3, isso é causado pelo fato desse método dividir veiculos gran-
des em diversos objetos menores. O que pode ser verificado na que indica
que a maioria dos veiculos detectados multiplas vezes sdo caminhdes, e estdo na pista
3. Pela e pela tabela 3 vemos que o método de Sanchez et al. obteve um
numero equilibrado de veiculos ndo detectados e detectados multiplas vezes. Ele deixou
de detectar diversos veiculos na pista 1, mas em compensacdo contou multiplas vezes os
veiculos dessa pista. Por detectar o fundo da cena de maneira adptativa, os veiculos que
ficam parados durante certo tempo sdo considerados parte do fundo da cena, e, quando o
retornam o movimento, sdo contados novamente.

A mostra um quadro de exemplo do video Cam4l, e a a
sua respectiva mascara de foreground. A exibe as linhas, em vermelho, que
delimitam a regido de interesse. A ROI ndo cobre inteiramente a via, pois existe um
defeito na obtencdo do video, que causa um reflexo nas imagens, que pode ser observado
na Assim, a ROI foi definida um pouco acima dessa regido para evitar a
interferéncia do problema do video na contagem. As pistas recebem os lagos virtuais, que
foram posicionados dentro da drea de interesse, cobrindo toda a extensdo da via, proximo
do ponto onde os veiculos deixam a drea de interesse, como exibido na

A exibe um exemplo de rastreamento de veiculos na Cam41. Nesse exem-
plo podemos ver que os veiculos sdo detectados como sendo apenas um unico veiculo
quando entram na ROI, mas quando se aproximam da parte inferior do video, passam a
ser detectados corretamente, com cada veiculo rastreado recebendo um retangulo verde
ao seu redor, e um ndmero identificador diferente, em vermelho. Na ¢ apre-
sentada uma sequéncia de quadros que mostra uma falha na contagem. Um veiculo longo
¢ detectado como dois veiculos diferentes.

A mostra os resultados obtidos para a contagem dos veiculos da Cam41
com o método proposto e também com os métodos comparativos. Os resultados sdo
comparados com os valores da contagem real, obtidos através de inspecao visual.

A apresenta o nimero de veiculos que ndo foram detectados em cada um
dos métodos, € a apresenta o nimero de veiculos que foram detectados multi-
plas vezes.

Na [Figura 5.7| observamos que a Cam41 ndo apresenta semaforos, e os veiculos an-
dam em um fluxo continuo, nao precisando parar em sinais de transito, dessa forma, ndo



89

@ (b)

(d

Figura 5.7: Video Cam41. [(a)] uma sequéncia do video; [(b) méscara de foreground,
regido de interesse; [(d)|lagos virtuais.

Figura 5.8: Defeito na obtencdo dos videos da Cam41. [(a)|- [(f)] exibem quadros da Cam41
ilustrando os reflexos nas imagens.
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Figura 5.9: Exemplo de rastreamento na Cam41. [(a)] - [(D)] ilustram o rastreamento de
veiculos em uma sequéncia de quadros da Cam41 onde os veiculos sdo detectados como
sendo apenas um tnico veiculo quando entram na ROI, mas quando se aproximam da
parte inferior do video, passam a ser detectados corretamente.

Tabela 5.7: Contagem de veiculos para a Cam41.

Método Pistal Pista2 Pista3 Total
Inspecao Visual Contagem 10 157 84 251
Contagem 10 185 81 276
Diferenca 0 28 -3 25
KIM Erro 0 28 3 31
Erro (%) 0.00% 17.83% 3.57% 12.35%
Contagem 11 132 83 226
Diferenca 1 -25 -1 -25
SANCHEZ etal]  Erro 1 25 1 27
Erro (%) 10.00% 15.92% 1.19% 10.76%
Contagem 10 162 82 254
Diferenca 0 5 -2 3
Método Proposto Erro 0 5 2 7

Erro (%) 0.00% 3.18% 238% 2.79%




91

Figura 5.10: Exemplo de falha de contagem na Cam41. [(a)| - ()] ilustram o rastreamento
de veiculos em uma sequéncia de quadros da Cam41. Um veiculo longo é detectado como

dois veiculos distintos.

Tabela 5.8: Veiculos nao detectados na Cam41.

Método Tipo de Veiculo Pistal Pista2 Pista3 Total Veiculos

Motocicletas 0(D) 2 (6) 0(5) 2

Carros 009 5(22) 4(70) 9

KIM Caminhdes 000) 029 19 1
Total 0 7 5 12

Motocicletas 0 (1) 0 (6) 0(5) 0
Carros 009 18(122) 1(70) 19

SANCHEZetal,  Caminhdes  0(0) 7(29)  0(9) 7
Total 0 25 1 26

Motocicletas 0 (1) 0 (6) 0(5) 0

Carros 0@ 1(122) 2(70) 3

Método Proposto Caminhdes 0(0) 0(29) 009 0
Total 0 1 2 3
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Tabela 5.9: Veiculos detectados multiplas vezes na Cam41.

Método Tipo de Veiculo Pistal Pista2 Pista3 Total Veiculos

Motocicletas 0(1) 0 (6) 0() 0

Carros 009 1122) 0(70) 1
KIM Caminhdes 0(0) 3429 29 36

Total 0 35 2 37

Motocicletas 0 (1) 0 (6) 0(5) 0

Carros 009 022 0(70 0

SANCHEZ etal.|  Caminhges 1(0) 029 009 1
Total 1 0 0 1

Motocicletas 0 (1) 0 (6) 05 0

Carros 00 3(122) 0(70) 3

Método Proposto  Caminhdes 00) 329 009 3
Total 0 6 0 6

temos as dificuldades apresentadas em outras cameras, como a oclusdo causada quando
os veiculos estdo parados e proximos uns dos outros.

A também ilustra a situacdo em que os veiculos sdo considerados como
sendo um objeto tnico quando entram na regido de interesse, mas sendo, em seguida,
detectados corretamente, quando se aproximam da camera.

Como podemos observar na[Tabela 5.7, o método proposto obteve o melhor resultado
na contagem. Todos os métodos tiveram uma taxa de erro maior na pista central, pois € a
que possui 0 maior nimero de veiculos trafegando, e eles também entram muito proximos
na drea de interesse, fazendo com que inicialmente sejam contados como um tinico objeto.
Por esse motivo, os métodos comparativos contaram alguns veiculos como sendo um
veiculo unico, deixando de detectar diversos veiculos na pista central, principalmente o
método proposto por Sanchez et al., como pode ser verificado na Verificando
a percebemos que o método proposto por Kim apresentou dificuldades para
contar corretamente os veiculos grandes, como 6nibus e caminhdes, tendendo a dividir
esses veiculos em diversos objetos menores, fazendo com que os mesmos veiculos sejam
contados mais de uma vez.

A[Figura 5.1Tamostra um quadro de exemplo do video Cam64, e a[Figura 5.11b|a sua
respectiva mascara de foreground. [Figura 5.11c|exibe as linhas que delimitam a regido de

interesse, em vermelho. A regido de interesse cobre todas as pistas do lado esquerdo do
video. Cada uma das pistas recebeu um laco virtual, de modo que os lacos cubram toda a
extensdo da via, como exibido na|Figura 5.11d

A exibe um exemplo onde a detec¢do de veiculos falha na Cam64. Neste
exemplo, os veiculos estavam parados no inicio do video, isso faz com que ndo seja
detectado movimento na cena e os veiculos ndo aparecem na mdscara de foreground.
Quando o movimento inicia, sao detectados os objetos no foreground, mas ainda assim um
pouco fragmentados. Conforme os veiculos passam, os objetos comec¢am a ser detectados
corretamente na mascara de foreground, e os veiculos passam ser detectados corretamente,
com cada veiculo rastreado recebendo ao seu redor um retangulo verde, € um nimero

identificador unico, em vermelho. Na ¢ apresentada outra situagdo desafiadora
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Figura 5.11: Video Cam64. [(a) uma sequéncia do video; [(b) méscara de foreground,
regido de interesse; [(d)] lagos virtuais.

para essa camera. Devido a posi¢ao da cimera, os veiculos da primeira pista, localizada
na parte esquerda do video, sofrem oclusdes, principalmente quando veiculos maiores,
como Onibus, estdo na pista central.

A mostra os resultados obtidos para a contagem dos veiculos da Cam64
com o método proposto e também com os métodos comparativos.

Na ¢ apresentado o nimero de veiculos que ndo foram detectados em
cada um dos métodos, enquanto a[Tabela 5.12]apresenta o nimero de veiculos que foram
detectados muiltiplas vezes.

A via monitorada pela Cam64, ilustrada na apresenta um semaforo.
Como visto anteriormente, isso causa problemas de detec¢do e oclusdes, devido aos vei-
culos ficarem muito préximos quando parados. Uma outra dificuldade encontrada é o
fato do video j4 iniciar com os veiculos parados, ndo tendo portanto nenhum movimento
detectado na mdscara de foreground. Quando os veiculos come¢cam o movimento, eles
comecam a ser detectados corretamente, mas alguns veiculos, principalmente os que ja
estavam préximos ou sobre os lagos virtuais, sdo detectados e contados incorretamente,
como ilustrado na[Figura 5.12]

Na Cam64, temos também uma situacdo em que a pista 1, mais a esquerda do video,
fica livre enquanto os veiculos estdo parados no semaforo nas pistas 2 e 3. Assim, os
veiculos da pista 1 sofrem oclusdes quando existem veiculos grandes parados na faixa
central.

A mostra que todos os métodos tiveram mais dificuldades com as pistas
2 e 3, devido ao fato dos veiculos ficarem parados e muito préximos. O método proposto
por Kim apresentou um grande nimero de erros na contagem, principalmente na pista 2,
onde, conforme a[Tabela 5.12] diversos veiculos foram detectados mdltiplas vezes, prin-
cipalmente os veiculos grandes. O método proposto por Sanchez et al. deixou de contar
diversos veiculos, como pode ser observado na[Tabela 5.11} principalmente motocicletas,
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Figura 5.12: Exemplo de falha de detecgéo na Camo64. [(a)|- [(D)]ilustram o rastreamento de
veiculos na Cam64 em uma situagdo onde ocorrem problemas de detec¢do dos veiculos.
O problema ocorre devido aos veiculos estarem parados no inicio do video, o que faz com

que a mascara de foreground fique fragmentada, voltando ao normal conforme os veiculos
se movem.
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Figura 5.13: Exemplo oclusdes na Cam64. [(a)]-[(D)]ilustram o rastreamento de veiculos na
Cam64 em uma situacdo onde ocorrem problemas de oclusdo de veiculos. Devido a po-
sicdo da camera, os veiculos da primeira pista sofrem oclusdes quando veiculos maiores,

como Onibus, estdo na pista central.

Tabela 5.10: Contagem de veiculos para a Cam64.

Método Pistal Pista2 Pista3  Total
Inspecao Visual Contagem 72 36 54 162
Contagem 67 48 43 158
Diferenca -5 12 -11 -4
KIM Erro 5 12 11 28
Erro (%) 6.94% 33.33% 20.37% 17.28%
Contagem 67 33 61 161
Diferenca -5 -3 7 -1
SANCHEZ etal]  Erro 5 3 7 15
Erro (%) 6.94% 8.33% 12.96% 9.26%
Contagem 73 41 55 169
Diferenca 1 5 1 7
Método Proposto Erro 1 5 1 7
Erro (%) 1.39% 13.89% 1.85% 4.32%
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Tabela 5.11: Veiculos nido detectados na Cam64.

Método Tipo de Veiculo Pistal Pista2 Pista3 Total Veiculos
Motocicletas 2 (14)  0(1)  3(10) 5
Carros 8(50) 2(227) 8(42) 18
KIM Caminhdes 008 08 1(2) 1
Total 10 2 12 24
Motocicletas 8 (14) 1(1) 7 (10) 16
Carros 13(50) 6(27) 7(42) 26
SANCHEZ et al. Caminhdes 08 308 0 3
Total 21 10 14 45
Motocicletas 0(14) 0 (1) 3(10) 3
Carros 3500 127 142 5
Método Proposto Caminhdes 0 (8) 008 0() 0
Total 3 1 4 8

Tabela 5.12: Veiculos detectados multiplas vezes na Cam64.

Método Tipo de Veiculo Pistal Pista2 Pista3 Total Veiculos

Motocicletas 0(14) 0(1) 0 (10) 0

Carros 150) 5@27) 142 7

KIM Caminhdes 408) 908 0 13
Total 5 14 1 20

Motocicletas 1(14) 0(1) 2 (10) 3
Carros 8(50) 5@7) 1742 30

SANCHEZ etal.  Caminhoes 768) 208 2 11
Total 16 7 21 44

Motocicletas 0(14) 0(1) 1(10) 1

Carros 3050) 127 142 5

Método Proposto  Caminhées 18 508 3(Q?) 9

Total 4 6 5 15
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que passam muito préximas dos veiculos. Esse método também teve bastante veiculos
detectados mais de uma vez, como apontado na[Tabela 5.12] Comparando a[Tabela 5.12]
e a[Tabela 5.11] podemos notar que o método de Sanchez et al. obteve um valor de erro
menor devido ao niumero equilibrado entre veiculos ndo detectados e veiculos detectados
multiplas vezes.

Apesar de ter obtido o melhor resultado, 0 método proposto também apresentou um
nimero elevado de veiculos detectados multiplas vezes, devido aos veiculos pararem no
semaforo, fazendo com que os objetos da mascara de foreground fiquem todos conec-
tados, como um tnico objeto, e, quando os veiculos reiniciam o movimento, a mascara
de foreground fique fragmentada por alguns instantes, causando multiplas detec¢des dos
veiculos préximos aos lagos virtuais.

A[Figura 5.14amostra um quadro de exemplo do video Cam68, e a[Figura 5.14bJa sua
respectiva mascara de foreground. A[Figura 5.14c]exibe as linhas, em vermelho, da regido
de interesse. Ao contrdrio dos outros videos, este possui apenas duas faixas de trafego,
e cada uma recebeu um lago virtual, posicionado na parte inferior da imagem, onde os

veiculos deixam a drea de interesse, como exibido na[Figura 5.14d]

Figura 5.14: Video Cam68. [(a)] uma sequéncia do video; [(b) mascara de foreground,
regido de interesse; [([d)|lacos virtuais.

A[Figura 5.15|exibe um exemplo de rastreamento de veiculos na Cam68. Aqui os vei-
culos também estavam parados, e também ocorre uma fragmentacao da mascara de fore-
ground, fazendo com que os objetos da cena sejam detectados incorretamente. Entretanto,
como podemos observar na imagem, assim que os veiculos comecam a se movimentar,
e se aproximar da parte inferior do video, sdo todos detectados e contados corretamente,
com cada veiculo rastreado recebendo ao seu redor um retangulo, em verde, € um nimero
identificador diferente, em vermelho. Na ¢ apresentada uma sequéncia de
quadros onde os veiculos estdo parados e muito préoximos, e todos os veiculos sdao de-
tectados como um unico objeto, principalmente por causa do 6nibus, que, devido ao seu
tamanho, faz com que ele cubra uma parte dos veiculos da pista ao lado. Conforme os
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veiculos se movimentam, alguns dos veiculos sdo detectados e contados corretamente,
porém, pelo menos trés veiculos ndo sao contados
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Figura 5.15: Exemplo de rastreamento na Cam68. [(a)| - [(1)] ilustram o rastreamento de
veiculos em uma sequéncia de quadros da Cam68. Os veiculos estavam parados devido
ao sinal de transito, fazendo com que os objetos da cena sejam detectados incorretamente.
Entretanto, como podemos observar nas figuras, assim que os veiculos comecam a se
movimentar, e se aproximar da parte inferior do video, sdo todos detectados e contados

corretamente.

Na sdo exibidos os resultados obtidos para a contagem dos veiculos da
Cam68 utilizando o método proposto e também com os métodos comparativos.

A apresenta o nimero de veiculos que ndo foram detectados, utilizando
cada um dos métodos, enquanto a[Tabela 5.15|apresenta o niimero de veiculos que foram
contados mais de uma vez.

Na Cam68 os veiculos também param devido ao sinal de transito, causando proble-

mas semelhantes aos da Cam64. Quando os veiculos estdo parados, eles sdo detectados
como um tnico objeto, como ilustrado na e, no momento que os veiculos
se movimentam, ocorrem fragmentacdes na mascara de foreground. A pista da esquerda
também apresenta situacdes de oclusdao quando existem veiculos grandes na pista da di-
reita, fazendo com que seja detectado um unico veiculo.

De acordo com a o método proposto obteve o menor valor de erro para
a Cam68, 1,30%, enquanto o método proposto por Kim obteve a maior diferenga para o
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Figura 5.16: Exemplo de falha de contagem na Cam68. [(a)] - [(i)] mostram uma sequéncia
de quadros da Cam68 onde os veiculos estdo parados e muito proximos. Os veiculos sdo
detectados como um unico objeto e, conforme os veiculos se movimentam, alguns dos
veiculos sdo detectados e contados corretamente, porém, pelo menos trés veiculos nao
sdo contados.
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Tabela 5.13: Contagem de veiculos para a Cam68.

Método Pistal Pista2 Total
Inspecao Visual Contagem 66 88 154
Contagem 83 91 174
Diferenca 17 3 20
KIM Erro 17 3 20
Erro (%) 25.76% 3.41% 12.99%
Contagem 66 96 162
Diferenca 0 8 8
SANCHEZ et al. Erro 0 8 8
Erro (%) 0.00% 9.09% 5.19%
Contagem 65 89 154
Diferenca -1 1 0
Método Proposto Erro 1 1 2

Erro (%) 1.52% 1.14% 1.30%

Tabela 5.14: Veiculos nao detectados na Cam68.

Método Tipo de Veiculo Pistal Pista2 Total Veiculos
Motocicletas 1(7) 2 (17) 3
Carros 043) 3(64) 3
KIM Caminhdes 1(16)  0(7) 1
Total 2 5 7
Motocicletas 4(7 117 15
Carros 14 (43) 8(64) 22
SANCHEZ etal|  Caminhoes 2(16)  2(7) 4
Total 20 21 41
Motocicletas 2(7) 2(17) 4
Carros 6(43) 1(64)
Método Proposto Caminhdes 1(16)  0(7) 1

Total 9 3 12
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Tabela 5.15: Veiculos detectados multiplas vezes na Cam68.

Método Tipo de Veiculo Pistal Pista2 Total Veiculos

Motocicletas 0 017 0

Carros 543) 0(64) 5
KIM Caminhdes 14 (16) 8 (7) 22

Total 19 8 27

Motocicletas 3(7) 0(17) 3

Carros 11 (43) 17 (64) 28

SANCHEZ etal|  Caminhoes 6 (16) 12(7) 18
Total 20 29 49

Motocicletas 1(7) 0(17) 1

Carros 5043) 064 5

Método Proposto Caminhdes 2(16)  4(7) 6
Total 8 4 12

valor real, principalmente na pista 1. Observando a vemos que isso ocorre
devido ao elevado niimero de veiculos que foram detectados multiplas vezes, principal-
mente caminhdes, que sao divididos em vérios objetos. Ja o método de Sanchez et al.,
apresentou para esse video um nimero equilibrado de veiculos ndo detectados e veiculos
detectados multiplas vezes. Esse método apresentou um grande nimero de motocicletas
nao detectadas, devido ao posicionamento da camera ser mais afastado da pista e, no-
vamente, contou multiplamente diversos veiculos em ambas as pistas, devido ao fato do
método proposto por Sanchez et al. detectar o fundo da cena adaptativamente, fazendo
com que os veiculos que ficam parados durante certo tempo sejam considerados parte do
fundo da cena, e, quando o retornam o movimento, sdo contados novamente.

A[Figura 5.17alexibe um quadro de exemplo do video Cam73, enquanto a[Figura 5.17b|

exibe a sua respectiva mascara de foreground. Na[Figura 5.17¢|sdo exibidas as linhas, em
vermelho, que delimitam a regido de interesse. Esse video possui um angulo de visdo
mais elevado, capturando uma vista do topo da cena, por isso os lagos virtuais deste video
foram posicionados na parte central da imagem, para que pudessem cobrir totalmente as

pistas externas, como exibido na [Figura 5.17d]

A ilustra o rastreamento de veiculos na Cam73. Neste video, por ter
uma visdo mais do topo da cena, alguns veiculos ocupam toda a regido de interesse. Na
imagem podemos observar que o veiculo € maior que a drea de interesse, entretanto, ele
é detectado e contado corretamente. Na é apresentada uma sequéncia de
quadros onde ocorre uma detec¢do multipla de um veiculo, que € dividido em duas partes
e contado como sendo dois veiculos diferentes.

A exibe os resultados obtidos para a contagem dos veiculos da Cam73
utilizando o método proposto e também os métodos comparativos.

Na [Tabela 5.17|€ apresentado o nimero de veiculos que nao foram detectados, utili-
zando cada um dos métodos, enquanto na[Tabela 5.18|¢ apresentado o nimero de veiculos
que foram contados mais de uma vez.

A ilustra a Cam73, que é um dos cendrios onde ndo existem veiculos
parados nas sinalizagdes de transito, ndo apresentando tantos problemas relacionados com
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(b)

(@)

Figura 5.17: Video Cam73. [(a) uma sequéncia do video; [(b) méscara de foreground,
regido de interesse; [(d)|lagos virtuais.

Tabela 5.16: Contagem de veiculos para a Cam73.

Método Pistal Pista2 Pista3  Total
Inspecao Visual Contagem 25 48 28 101
Contagem 24 43 18 89
Diferenca -1 -5 -10 -16
Erro 1 5 10 16
Erro (%) 4.00% 10.42% 35.71% 15.84%
Contagem 21 49 28 98
Diferenca -4 1 0 -3
SANCHEZ etal]  Erro 4 1 0 5
Erro (%) 16.00% 2.08% 0.00% 4.95%
Contagem 25 51 29 105
Diferenca 0 3 1 4
Método Proposto Erro 0 3 1 4

Erro (%) 0.00% 625% 3.57% 3.96%
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Figura 5.18: Exemplo de rastreamento de veiculo maior que a regido de interesse na
Cam73. [(a)] - [(D)] ilustram o rastreamento de veiculos em uma sequéncia de quadros da
Cam73. Por ter um visdo mais do topo da cena, alguns veiculos ocupam quase toda a
regido de interesse.

Tabela 5.17: Veiculos ndo detectados na Cam73.

Método Tipo de Veiculo Pistal Pista2 Pista3 Total Veiculos

Motocicletas 0(1) 1(3) 0(1) 1

Carros 5(7) 6@34) 105 21

KIM Caminhdes 0(7) 011 0(Q) 0
Total 5 7 10 22

Motocicletas 0(1) 13 0(1) 1

Carros 1(17) 034 125 2

SANCHEZetal,  Caminhdes  3(7) 0(11) 0(2) 3
Total 4 1 1 6

Motocicletas 0(1) 0@3) 0(1) 0

Carros 0(17) 0@3B4) 0@25 0

Método Proposto  Caminhdes 0(7) 0@l 0(2) 0
Total 0 0 0 0
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Figura 5.19: Exemplo de detecgdo muiltipla de veiculos na Cam73. [(a)] - [(D)]ilustram uma
sequéncia de quadros da Cam73 onde um veiculo é dividido em duas partes e contado
como sendo dois veiculos diferentes.

Tabela 5.18: Veiculos detectados multiplas vezes na Cam73.

Método Tipo de Veiculo Pistal Pista2 Pista3 Total Veiculos
Motocicletas 0(1) 0@3) 0(1) 0
Carros 017y 034 0Q@5 0
KIM Caminhdes 4(7) 211 0(Q) 6
Total 4 2 0 6
Motocicletas 0(D) 0@3) 0(1) 0
Carros 0(17) 0@34) 025 0
SANCHEZ etal|  Caminhdes 0(7) 211 1) 3
Total 0 2 1 3
Motocicletas 0(D) 0@3) 0(1) 0
Carros 017y 234 025 2
Método Proposto Caminhoes 0(7) 111 1) 2
Total 0 3 1 4
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veiculos sendo contados multiplas vezes, principalmente no método Sanchez et al..

De acordo com a o método proposto apresentou um erro de 3.96%, e o
método de Sanchez et al. ficando também bastante préximo, com 4.95% de erro, obtendo
um erro maior na pista 1, de 16%. O método proposto por Kim obteve 15.84% de erro,
sendo a pista 3 a com o maior nimero de erros.

Observando a[Tabela 5.17| e a[Tabela 5.18] notamos que esses erro sdo causados por
veiculos que ndo foram detectados, sendo poucos os veiculos que foram detectados mul-
tiplas vezes. Inclusive o método de Kim, que geralmente apresenta um elevado nimero
de erros causados pela detec¢do multipla, apresentou um nimero maior de erros causados
por veiculos ndo detectados. Um dos motivos para esses erros de detec¢do € o posiciona-
mento da cdmera. Como visto na|[Figura 5.17] a cAmera captura uma visdao mais de topo
da cena, e também estd bem préxima da via. Por isso, juntamente com o fato de veicu-
los nao precisarem parar devido a alguma sinalizacdo na via, os veiculos passam muito
rapido pelo video, ndo ficando um numero de quadros suficientes para serem detectados
corretamente. Assim, os métodos comparativos tiveram dificuldades para detectar alguns
veiculos.

A retine a contagem obtida em todos os videos, com o método proposto e
com os métodos de comparagdo, mostrando ao final o resultado geral. Nela sdo apresentas
para cada um dos videos a contagem de veiculos, a diferenca da contagem para o valor
real, o erro em relac@o ao valor real e a porcentagem do erro. Esses valores também sao
apresentados para o total dos videos, ou seja, o somatoério de todas as pistas de todos os
videos, onde a porcentagem do erro é calculada como o nimero total de erros sobre o
nimero real de veiculos no video.

Na estdo os resultados gerais do ndmero de veiculos nio detectados, € na
os resultados gerais dos veiculos detectados mais de uma vez, para todos os
videos e utilizando o método proposto e os métodos de comparagao.

O método proposto apresenta um erro de 2,68%, ou seja, um erro de contagem de
29 veiculos para um total de 1081 veiculos. Podemos observar que o método proposto
tem uma taxa de erro e uma diferenca absoluta menor em relacdo ao método compara-
tivo proposto por Kim, que possui um erro de contagem de 184 veiculos (17,02%), e ao
método proposto por Sanchez et al., que obteve uma diferenca de detec¢dao de 107 vei-
culos (9,9%). Um ponto importante, € que o valor menor para a diferenca de contagem
do método comparativo proposto por Sanchez et al., 27 veiculos contados a mais do que
o namero total de veiculos, na verdade se deve ao nimero mais balanceado de falhas de
deteccao e mdltiplas deteccdes de veiculos, sendo esses erros de detec¢do e de detecg¢ao
multipla maiores que os outros métodos testados, como pode ser observado na[Tabela 5.20|
e na[Tabela 5.211

Como vemos na o método proposto perde menos veiculos na avalia¢do
geral que os métodos comparativos, deixando de contar apenas 40 veiculos. O nimero
de veiculos ndo detectados no método proposto € no minimo duas vezes menor que nos
métodos comparativos de Kim e Sanchez et al., que ndo detectaram 101 e 181 veiculos,
respectivamente.

Quando se trata de detectar veiculos longos, o método proposto também apresenta
resultados melhores que os métodos comparativos. O processo de fusdo de clusters as-
segura que agrupamentos de particulas que sdo diferentes, mas na verdade pertengcam ao
mesmo veiculo, sejam unidos, na maioria das vezes, com éxito para detectar um veiculo,
e isso ocorre devido ao auxilio da mascara de foreground, que identifica os objetos em
movimento nas regides correspondentes aos clusters.
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Tabela 5.19: Resultado geral da contagem de veiculos.

Video Pistas Inspecio Visual Método Proposto KIM SANCHEZ et al.
Cont. Dif. Erro Erro (%) Cont. Dif. Erro Erro (%) Cont. Dif. Erro Erro (%)

Pista | 43 41 2 2 465% 82 39 39 90.70% 51 8 8 18.60%
Camog Pisa 2 92 92 0 0 000% 103 11 11 1196% 100 8 8 8.70%
Pista 3 89 92 3 3 337% 8 -9 9 1011% 9 7 7T 7.87%
Total 224 25 1 5 223% 265 41 59 2634% 247 23 23 1027%
Pista | 97 95 2 2 206% 85 -12 12 1237% 118 21 21 21.65%
Camas Pista 2 68 69 1 1 147% 65 -3 3 441% T4 6 6 882%
Pista 3 24 25 1 1 417% 39 15 15 6250% 22 -2 2 833%
Total 189 189 0 4 212% 189 0 30 1587% 214 25 29 1534%
Pista | 10 10 0 0 000% 10 0 0 000% 11 1 1 10.00%
Camay Pista 2 157 162 5 5 3.18% 185 28 28 17.83% 132 -25 25 1592%
Pista 3 84 8 -2 2 238% 81 -3 3 357% 8 -1 1 119%
Total 251 254 3 7 279% 276 25 31 1235% 226 -25 27 10.76%
Pista | 72 73 1 1 139% 67 -5 5 694% 67 -5 5 694%
Camea Pista 2 36 41 5 5 1389% 48 12 12 3333% 33 -3 3  833%
Pista 3 54 55 1 1 185% 43 -11 11 2037% 61 7 7 1296%
Total 162 169 7 7 432% 158 -4 28 17.28% 161 -1 15 9.26%
Pista | 66 65 -1 1 152% 8 17 17 2576% 66 0 0 0.00%
Cames Pista 2 88 89 1 1 114% 91 3 3 341% 96 8 9.09%
Total 154 154 0 2 130% 174 20 20 1299% 162 8 8§ 5.19%
Pista | 25 25 0 0 000% 24 -1 1 400% 21 -4 4 16.00%
Cam73 Pista 2 48 51 3 3 625% 43 -5 5 1042% 49 1 1 2.08%
Pista 3 28 29 1 1 357% 18 -10 10 3571% 28 0 0 0.00%
Total 101 105 4 4 396% 85 -16 16 1584% 98 -3 5 495%
Geral 1081 109 15 29 2.68% 1147 66 184 17.02% 1108 27 107 9.90%

Tabela 5.20: Resultado geral dos veiculos ndo detectados.
Video Método Proposto KIM SANCHEZ et al.
Pista 1 Pista 2 Pista 3 Total Pista 1 Pista 2 Pista 3 Total Pista 1 Pista 2 Pista 3 Total

Cam06 3 3 1 7 1 4 11 16 10 6 10 26
Cam25 7 1 2 10 15 5 0 20 21 11 5 37
Cam41l O 1 2 3 0 7 5 12 0 25 1 26
Cam64 3 1 4 8 10 2 12 24 21 10 14 45
Cam68 9 3 - 12 2 5 - 7 20 21 - 41
Cam73 0 0 0 0 5 7 10 22 4 1 1 6
Geral 22 9 40 33 30 38 101 76 74 31 181
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Tabela 5.21: Resultado geral dos veiculos detectados multiplas vezes.
Video Método Proposto KIM SANCHETZ et al.
Pista 1 Pista 2 Pista 3 Total Pista 1 Pista 2 Pista 3 Total Pista 1 Pista 2 Pista 3 Total

Cam06 1 3 4 8 40 15 2 57 18 14 17 49
Cam25 5 2 3 10 3 2 15 20 42 17 3 62
Cam41l O 6 0 6 0 35 2 37 1 0 0 1
Camé64 4 6 5 15 5 14 1 20 16 7 21 44
Camé68 8 4 - 12 19 8 - 27 20 29 - 49
Cam73 0 3 1 4 4 2 0 6 0 2 1 3

Geral 18 24 13 55 71 76 20 167 97 69 42 208

No entanto, as regides de agrupamentos semelhantes ao fundo, ou cujos agrupamentos
sdo formados longe um do outro, podem ser divididos e considerados como mais do
que um veiculo, no método proposto. Entretanto, o método proposto pode dividir um
veiculo em dois ou, no maximo, trés objetos detectados, enquanto que o segundo método
comparativo, proposto por Kim, pode dividir veiculos, especialmente os mais longos, em
mais de cinco objetos diferentes, resultando em um erro de contagem muito maior, devido
aos veiculos contados multiplas vezes.

O valor alto da contagem no método proposto por Sanchez et al. ocorre pela divisdo
de veiculos longos em varios objetos € a contagem multipla de veiculos parados sobre
os lacos virtuais, nos sinais de transito. Devido ao fato de o método utilizar uma estraté-
gia de deteccdo de background adaptativa, veiculos que permanecem parados por longos
periodos de tempo podem ser considerados como parte do fundo da cena, e quando o
movimento reinicia, eles sao considerados novos veiculos, sendo contados novamente.
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Neste trabalho foi apresentado um método que realiza a deteccao e o rastreamento de
veiculos com o objetivo de obter a contagem de veiculos que passam sobre lacos virtuais
distribuidos na pista, em posi¢des definidas pelo usuario. Como apontado pelos resulta-
dos experimentais, 0 método comprovou ser eficiente na contagem de veiculos utilizando
videos de trafego urbano, e também obteve resultados melhores que os método compara-
tivos, Kim (2008) e Sanchez et al. (2011)).

Na contagem geral, o método proposto foi melhor em todos os videos, obtendo o valor
total de erro de apenas 29 veiculos, enquanto o método proposto por Kim obteve 184 e
o proposto por Sanchez et al. 107. O método proposto foi melhor também em relagcdo
ao numero geral de veiculos ndo detectados e de veiculos detectados multiplas vezes, ndo
detectando apenas 40 veiculos, e detectando multiplas vezes 55 veiculos.

Alguns veiculos podem deixar de serem detectados, principalmente veiculos muito
pequenos, como motocicletas, pois muitas vezes ndo apresentam um nimero minimo de
particulas para formar um agrupamento, e também trafegam entre dois veiculos ou muito
proximas de outros veiculos, fazendo com que ndo sejam detectadas corretamente. Con-
tudo, veiculos grandes, as vezes até mesmo maiores que a area de interesse, sao detectados
corretamente, e em situagdes em que ndo sao detectados corretamente, sdo divididos em
no maximo duas ou trés partes.

Uma situacgdo dificil de lidar € quando os veiculos param na via, devido aos sinais de
transito. Nessa situacdo, os veiculos ficam muito préoximos, o que dificulta a deteccao
correta dos mesmos. Entretanto, assim que o0 movimento € retomado, os veiculos passam
a ser detectados corretamente. Em algumas situag¢des, também pode ocorrer a contagem
multipla dos veiculos que estiverem parados sobre os lacos virtuais, pois quando o movi-
mento reinicia, a mascara de foreground fica um pouco fragmentada por alguns instantes.
Outra situacdo que impde limitacOes para o método proposto € a oclusdo. Em virtude do
angulo de captura de alguns videos, ocorrem algumas situagdes de oclusdes quando os
veiculos estdo muito proximos, geralmente quando estdo parados nos sinais de transito,
ou quando existem veiculos grandes, como Onibus, nas pistas mais proximas da camera,
como visto na Cam64 e na Cam68.

Os resultados dos experimentos sugerem que os métodos de contagem e rastreamento
de veiculos podem ser incorporados aos sistemas existentes de monitoramento de trafego.
No futuro, pretende-se melhorar o método proposto através do desenvolvimento de novos
métodos de deteccao de veiculos e novas técnicas para o rastreamento das particulas que
possam lidar adequadamente com problemas causados por oclusdes. Também pretende-
se realizar mais testes e avaliar o desempenho do método em outras condi¢des climéticas
e também outras posi¢cdes de cameras.
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6.1 Trabalhos Futuros

Infelizmente, ndo existe uma abordagem consolidada capaz de lidar com todas as di-
ficuldades encontradas no monitoramento de trafego. Essas dificuldades podem ser cau-
sadas, por exemplo, por distor¢des na lente da camera, mudangas de iluminagdo, sombras
dos veiculos, que sdao detectadas como se fizessem parte dos veiculos, por congestiona-
mentos, que fazem com que o trafego fique lento ou parado, o que impossibilita a utili-
zacdo de abordagens de detec¢do baseadas em movimento, além do fato de os veiculos
andarem muito proximos uns dos outros ocasionar a oclusio de alguns veiculos (LI et al.,
2013). Outro desafio € ter um método robusto que possa operar de maneira continua, com
cameras que funcionam dia e noite, sendo necessario processar videos que foram cap-
turados através de cameras de visdo noturna e também com as mais diversas condi¢des
climéticas.

Todos esses fatores fazem com que encontrar uma solucao para cada uma destas situ-
acoes seja realmente uma tarefa desafiadora, tendo agora que desenvolver métodos mais
robustos que lidem com situagdes e cendrios mais complexos e desafiadores, onde os
métodos e abordagens tradicionais falham em obter resultados satisfatorios.

Em trabalhos futuros, pretende-se resolver algumas dessas limitacdes. Futuramente,
serdo investigados meios para lidar com cameras que operam de maneira continua, so-
frendo os efeitos das mudangas de iluminacdo e sombras ao longo do dia, mudancas
climaticas, e também a utilizacdo de cameras noturnas. Outras situacdes que serdo in-
vestigadas futuramente sio situacdes de trafego lento, onde ndo se tem informacio de
movimento, e as situagdes em que a proximidade entre os veiculos ocasiona oclusdes.

Ap0s resolver essas situagdes, € planejada a criacdo deu um sistema de monitoramento
de fluxo de trafego, onde serd possivel determinar trajetérias, contagem e tipo de veiculos
em cada pista, extrair caracteristicas e outras informacdes relevantes dos veiculos, que
podem ser utilizadas para diversos fins, como detectar violagdes de transito, congestiona-
mentos, entre outros.

Com o desenvolvimento desse sistema, pretende-se fazer também a classificagdo dos
veiculos. Através da andlise do video serd possivel detectar automaticamente os veiculos
que trafegam na pista. Serd realizado o rastreamento de cada veiculo, permitindo tragar
a rota e determinar a trajetéria do veiculo, a contagem de veiculos, e a classificacdo de
cada tipo de veiculo. Os veiculos detectados serdo classificados em diferentes categorias,
como, por exemplo, carro, dnibus, motocicleta, etc.

6.2 Publicacoes

Durante o desenvolvimento deste trabalho, foram elaborados artigos cientificos para
publicacdo em eventos e periddicos da area, relatando os resultados obtidos e as contri-
bui¢des do trabalho desenvolvido durante o mestrado. Nesta secdo, serdo apresentadas
resumidamente cada uma dessas publicagdes.

ARTIGOS PUBLICADOS EM CONFERENCIAS:

1. Tracking and Counting Vehicles in Traffic Video Sequences Using Particle Filte-
ring. Bouvie, C.; Scharcanski, J.; Barcellos, P.; Lopes Escouto, F.. Publicada
em: 2013 IEEE Instrumentation and Measurement Technology Conference
(I2MTC 2013).



110

Resumo do trabalho: Este trabalho apresenta um novo método para ras-
trear e contar veiculos em seqiiéncias de video de trafego. O método
proposto utiliza processamento de imagem, filtragem de particulas,
e coeréncia de movimento para agupar particulas do videos, a for-
mando regides convexas que sdo analisadas para potenciais veicu-
los. Esta anélise leva em consideracdo a forma convexa dos obje-
tos e informagdes do background da cena para fundir, ou dividir, os
agrupamentos. Depois que um veiculo é detectado, ele € rastreado
utilizando similaridade de histogramas de cor em janelas centradas
nas posicoes das particulas (BOUVIE; SCHARCANSKI; BARCEL-
LOS; ESCOUTO, 2013).

ARTIGOS SUBMETIDOS PARA PUBLICACAO EM PERIODICOS:

1. Counting and Tracking Vehicles in Urban Traffic Videos. Barcellos, P.; Bouvie,
C.; Lopes Escouto, F.; Scharcanski, J.. Submetido para: IEEE Transactions on
Instrumentation and Measurement.

Resumo do trabalho: Este artigo apresenta um método para o rastrea-
mento e contagem de veiculos em videos de transito. Usando téc-
nicas de processamento de imagens e agrupamento de particulas,
o método proposto usa coeréncia de movimento e adjacéncia espa-
cial para agrupar particulas nas sequéncias de video. Uma madscara
de foreground € criada usando o Gaussian Mixture Model e Motion
Energy Images para determinar os locais onde as particulas devem
ser geradas, e as formas convexas dos agrupamentos detectados sao
entdo analisados para a deteccao de veiculos. Esta andlise leva em
consideracdo a forma convexa do agrupamento de particulas (obje-
tos), e a mascara de foreground para unir ou dividir os agrupamentos
obtidos. Depois que um veiculo € detectado, ele é rastreado utili-
zando similaridade de histogramas de cor em janelas centradas nos
locais de particulas. A contagem de veiculos ocorre através da in-
terseccdo dos veiculos rastreados com lacos virtuais definidos pelo
usudrio. Os testes foram realizados utilizando diferentes videos de
trafego, totalizando mais de 80.000 quadros. Os resultados prelimi-
nares foram comparados com métodos semelhantes disponiveis na
literatura, obtendo resultados equivalentes ou superiores (BARCEL-
LOS; BOUVIE; SCHARCANSKI; FABIANO, [2013).
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