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Resumo

O crescente aumento do numero de veiculos que circulam diariamente pelas
vias e estradas dos grandes centros urbanos, no Brasil e no mundo, traz uma série
de problemas, o que exige um controle e monitoramento mais eficaz de todo o
transito. Atualmente uma das melhores alternativas para atingir esse objetivo sdo os
sistemas inteligentes para monitoracdo de trafego (Intelligent Transportation
Systems - ITS). Nesses sistemas, com o rapido desenvolvimento dos computadores,
0 uso de sensores de presenca fisicos, como lacos magnéticos, para se detectar a
passagem de veiculos, vem sendo substituido por técnicas de deteccéao de veiculos
baseadas em imagens de video, que apresentam inUmeras vantagens como um
menor custo e maior flexibilidade. Porém essas técnicas ainda apresentam algumas
limitacbes como baixa velocidade de resposta para sistemas de tempo real e altas
taxas de erros na deteccdo de veiculos. A abordagem aqui proposta, denominada
Laco Virtual, utilizando uma filosofia de maquina de estados e a estratégia de
localizacdo da placa de licenga do veiculo, busca reduzir as taxas de erros, e
também melhorar o tempo de execucao geral do algoritmo, possibilitando processar
até quatro videos simultaneamente. Os algoritmos concebidos foram validados e

avaliados em termos de desempenho utilizando a linguagem de programacgao C++.



Abstract

The increasing number of vehicles circulating daily by the routes and roads of
major cities in Brazil and abroad brings a number of problems which require a more
effective control and monitoring of all traffic. Currently one of the best alternatives to
achieve this goal are the Intelligent Transportation Systems (ITS). In such systems,
with the rapid development of computers, the use of physical presence sensors, such
as magnetic loops, to detect the passage of vehicles, is being replaced by techniques
for detection of vehicles based on the video images, which have many advantages
as a lower cost and greater flexibility. However these techniques still have some
limitations such as low speed of response to real-time systems and high rates of
errors in the detection of vehicles. The approach proposed here, called Virtual Loop,
using a philosophy of state machine and a strategy for the location of vehicle license
plate, aims to reduce error rates and also improve the overall execution time of the
algorithm, allowing processing up to four videos simultaneously. The designed
algorithms were validated and evaluated in terms of performance with the C++

language.
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1. Introducéo

A frota mundial de veiculos automotores vem crescendo ano a ano. No Brasil,
por exemplo, ja existem mais de 50 milhdes de veiculos e s6 no ano de 2008 foram
vendidos mais de 2,5 milhdes veiculos novos (ANFAVEA, 2009). Esse crescimento
do numero de veiculos que circulam diariamente, principalmente nos grandes
centros urbanos, traz uma série de consequéncias incbmodas como o aumento dos
engarrafamentos e dos acidentes. Por isso, torna-se imprescindivel, para minimizar
tais problemas, exercer um controle e uma fiscalizagdo constante dessa imensa frota
de veiculos. Nesse contexto, o controle e monitoragdo manual do trafego, através,
por exemplo, de agentes de transito, se mostram ineficazes, arcaicos e
improdutivos. Dessa maneira 0 uso de sistemas inteligentes para monitoracao de
trafego (Intelligent Transportation Systems - ITS) se apresenta como uma das
alternativas mais empregadas atualmente (LIU, J. 2002). S&o sistemas que operam
de forma automatica, geralmente vinte quatro horas por dia, monitorando ruas, vias
expressas e estradas, e sdo usados para medidas de velocidade, densidade do fluxo
de transito, seguranca de trafego, planejamento viario, verificacdo de irregularidades

e permissédo de acesso (SANTOS, 2008), dentre outras.

1.1. Sistemas de ITS e deteccao de veiculos por vid eo

A maioria dos sistemas de ITS utiliza, atualmente, trés componentes:
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» Sensor de presenca usado para detectar a passagem do veiculo na via

monitorada.

» Céamera de video para captar a imagem do veiculo detectado.

« Computador para armazenar as imagens capturadas, analisar e extrair das

mesmas as informacdes desejadas.

Desses trés componentes observa-se que o sensor de presenca pode ser
substituido por algoritmos de processamento de imagens, que analisando as
imagens continuamente recebidas da camera de video podem detectar a presenca
do veiculo. O uso de imagens de video para detec¢cdo de veiculos (Video Vehicle
Detection — VVD) vem sendo muito estudado e, com o aumento da capacidade de
processamento dos computadores, tem se desenvolvido e vem sendo aplicado em
sistemas de ITS. As técnicas de VVD apresentam inUmeras vantagens em relacéo

ao meétodo tradicional de sensores de presenca:

* Diminuic&o dos custos para implantacdo de um sistema de monitoracéo de
veiculos. Os sensores de presenca representam um dos itens de maior
custo nesses sistemas, pois além do custo do sensor, tem-se 0 custo de
instalacdo desses sensores na pista a ser monitorada, que envolve

fechamento da via e maquinario especifico.

* Diminuic&o do risco de falhas no sistema provocando sua inoperabilidade.

Considerando que esses sensores ficam expostos ao tempo, sujeitos as
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variacbes meteoroldgicas, e até acdes de vandalismo, ao eliminarmos os
sensores, temos um equipamento a menos no sistema que pode

apresentar problemas.

Possibilidade de mobilidade do sistema. A deteccdo de veiculos via
software por ndo necessitar de sensores fisicos, que precisam de
instalacdo, permite que o sistema seja instalado ou deslocado rapido e

facilmente.

Facilidade de instalacdo do sistema. Quando se usa sensores fisicos, a
camera de video tem que ser calibrada e ajustada para o exato ponto
onde o sensor detecta o veiculo, caso contrario a imagem do veiculo ndo
sera obtida na posicdo correta. Essa calibragem exige pessoal técnico
qualificado e, muitas vezes, consome muito tempo. Ja se for usada a
deteccdo via software, basta que a camera esteja apontando para a via
gue se deseja monitorar, e 0s algoritmos do software ao detectar o veiculo

determinam a melhor foto a ser usada.

A deteccdo de veiculos por video, no entanto, ainda apresenta desafios e

limitagOes:

Os sistemas de ITS séo sistemas de tempo real, que devem monitorar
varias faixas de trafego simultaneamente, obtendo dados continuamente.
Contudo, as técnicas de deteccdo de veiculos por imagens necessitam

processar continuamente os quadros de video (aproximadamente um
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quadro a cada 33 milissegundos), dessa maneira as pesquisas em VVD
normalmente utilizam apenas uma Unica camera de video enquadrando
varias faixas simultaneamente, o que diminui o0 numero de imagens a
processar. Porém, a imagem obtida nessa situacdo nao permite ou
dificulta extrair outras informacdes do veiculo como o numero de sua placa
de licenca, sua categoria, modelo e cor predominante. Por exemplo,
sistemas que realizam a identificacéo da placa do veiculo (GUINGO, 2003)
requerem uma imagem relativamente proxima ao veiculo, assim é utilizada

uma camera para cada faixa de rolamento monitorada.

Os algoritmos de VVD utilizados estdo sujeitos a falsos negativos que
acontecem quando o sistema ndo detecta um veiculo que passou e a
erros de falsos positivos, que sdo aqueles casos em que o sistema
erroneamente diz que um veiculo passou. Esses erros acontecem
principalmente devido as condicdes meteoroldgicas, variagcdes de
luminosidade, sombras, reflexos ou a outros objetos que n&do sejam

veiculos (pessoas, animais) que estejam passando pela area monitorada.

A maioria das pesquisas em detecgdo de veiculos por video se concentra
principalmente em apenas detectar o veiculo ndo considerando em que
posi¢cdo na imagem o veiculo foi detectado. Isso € suficiente para extrair
medidas como contagem, fluxo, taxa de ocupacgdo, porém para sistemas
onde se deseja obter, por exemplo, a placa do veiculo ou sua categoria é

importante além de detectar corretamente o veiculo que a detecgdo seja
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feita na posicdo adequada para extrair as informacdes desejadas (Figura

1.1).

@ b)

Figura 1.1 — Exemplos de posicionamento de um veicu  lo na imagem
(a) Veiculo detectado e posicionado corretamente na imagem; (b) Veiculo detectado na
posicéo errada.

1.2. Objetivos

O objetivo geral desse trabalho é conceber e desenvolver um algoritmo, aqui
denominado Laco Virtual, que utilize imagens de video para detectar de forma
continua a presenca de veiculos, eliminando a necessidade de sensores de
presenca fisicos instalados na via e que possa ser usado por sistemas de
reconhecimento automatico de placas de veiculos. Especificamente deseja-se

abordar dois aspectos principais:

* Velocidade de processamento do sistema para que se possa operar
processando videos de véarias cameras simultaneamente permitindo
monitorar até quatro vias de transito em um Unico computador do tipo PC

(Personal Computer).
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» Correta deteccao de veiculos reduzindo as taxas de falso negativo e falso

positivo e posicionando corretamente a dianteira do veiculo na imagem.

Para atingir os objetivos desse trabalho foram formuladas duas hipoteses:

e O desempenho em tempo real pode ser melhorado identificando-se as
diferentes fases envolvidas no processo de deteccdo de veiculos por
video e modelando-se a solugdo como uma maquina de estados. Assim
espera-se reduzir o processamento quando ndo ha veiculo na éarea
monitorada, e utilizar algoritmos mais complexos apenas quando for

realmente necessario para a correta deteccéo de veiculos.

e Quando os algoritmos utilizados anteriormente indicarem que um veiculo
foi de fato detectado na imagem, pode-se usar uma validacdo final,
através da tentativa de localizar a placa do veiculo, que € um item
obrigatorio e presente em todos os veiculos. Essa validacéo final ird ajudar
a reduzir as taxas de falso positivo, além de auxiliar na escolha do quadro

em que a dianteira do veiculo esta corretamente posicionada.

Espera-se entdo desenvolver com essas duas abordagens um conjunto de
algoritmos e técnicas para deteccao de veiculos a partir de imagens de video, que
possa ser utilizado em sistemas de reconhecimento automatico de placa de licenca

de veiculos e contribuir para diminuir os problemas e limitacdes atualmente
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encontrados nos sistemas inteligentes de monitoracdo de trafego baseados em

deteccao de veiculos por video.
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2. Revisao da Literatura

Nesse capitulo sdo detalhadas as duas principais técnicas utilizadas
atualmente para deteccédo de veiculos. A primeira delas utiliza sensores de presenca
fisicos, a segunda realiza a deteccdo de veiculos através do processamento de

imagens.

2.1. Deteccéo por sensores de presenca fisicos

A deteccdo por sensores de presenca fisicos € a técnica mais utilizada para
deteccdo de veiculos. Desde o final da década de 1920 sao feitas pesquisas em
diferentes técnicas, utilizando diferentes fendmenos fisicos, para deteccdo
automética de veiculos (BARKER 1969). Dentre os sensores desenvolvidos e
largamente utilizados atualmente, alguns sdo moveis, como 0S que operam por
microondas, mas a maioria dos modelos utilizados em sistemas de ITS € do tipo fixo,
ou seja, uma vez instalados na via nao podem ser movidos para outro local com

facilidade. A seguir sdo apresentados alguns desses modelos.

2.1.1. Sensor por microondas

Os sensores por microondas emitem um sinal de baixa poténcia para a area
monitorada e analisam o sinal refletido. Um dos tipos de detectores por microondas

€ 0 sensor por efeito Doopler. Esse sensor emite um sinal modulado em uma
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determinada frequiéncia, e um veiculo, guando em movimento, reflete esse sinal com
a frequéncia alterada permitindo assim, detectar a presenca do veiculo e determinar
sua velocidade. A principal desvantagem desse tipo de sensor, € que ele ndo é
capaz de detectar veiculos parados ou com velocidade muito baixa. A maior
vantagem € sua mobilidade podendo ser transportado e montado rapidamente em

qualquer lugar.

Figura 2.1 — Detector por efeito  Doppler

2.1.2. Sensor infravermelho ativo

Os sensores infravermelhos (IR) ativos funcionam com um emissor de raios
infravermelhos modulados (IPEC, 2009) localizado de um lado da pista e um
receptor desses raios do outro lado. Quando um carro passa o feixe de IR é

interrompido e o receptor entdo fecha um relé para informar o evento.

Apesar do mecanismo de funcionamento desses sensores ser simples, eles
apresentam alguns inconvenientes, como em caso de chuva onde a agua pode se
acumular na lente do emissor e assim barrar ou desviar o feixe infravermelho

causando falsas deteccdes. Esse tipo de sensor também n&o € indicado para
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ambientes onde possa haver incidéncia direta da luz solar. Além disso, ele € pouco
seletivo, isto é, caso uma pessoa, ou mesmo um animal, passe por ele, essa
passagem sera detectada como se fosse um veiculo. Outros problemas inerentes a
esse tipo de sensor incluem o tempo de resposta que € alto e a possibilidade de
gerar multiplas deteccbes de um mesmo veiculo. Como vantagens, destacam-se o

baixo custo e a facilidade de instalac&o.

Figura 2.2 — Transmissor e Receptor infravermelho

2.1.3. Sensor pneumatico

Esse tipo de detector tem um principio de funcionamento muito simples.
Consiste em uma mangueira que € instalada sobre o asfalto, na direcéo
perpendicular ao fluxo da via, com uma de suas extremidades vedada e na outra um
pequeno sensor de pressdo. Quando o pneu do veiculo passa sobre a mangueira
comprimindo-a, gera uma pressdo em seu interior que é detectada pelo sensor. A
principal desvantagem desse tipo de detector € que o0 que ele detecta de fato é a
passagem dos pneus dos veiculos, assim veiculos com mais de dois eixos
(caminhdes, por exemplo), podem ser interpretados como sendo dois ou mais
veiculos. Como vantagens, destacam-se seu baixissimo custo, facilidade de

instalacao e resisténcia a ambientes externos.
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=
Mangueira
P —— vedada

Sensor de
pressdo

Figura 2.3 — Sensor de presenca de veiculos por pre  sséo.

2.1.4. Sensor de lago indutivo

Esse sensor, também conhecido por lagco magnético, funciona com um fio
que, como indicado na Figura 2.4, € enrolado algumas vezes e disposto na forma
retangular abaixo do asfalto. Suas extremidades sdo conectadas ao detector de laco
indutivo. Esse detector € um circuito eletrdbnico que gera um sinal com uma
frequéncia entre 20 e 100 kHz, criando um campo magnético em torno do fio sob o
asfalto (esse fio funciona como se fosse uma bobina). Quando um veiculo passa,
sua massa metalica interage com a indutancia do lago, acarretando a diminuicdo da
induténcia e aumento da frequéncia. O detector eletrénico detecta essa variacao da
freqiéncia e gera um sinal, normalmente através de um contato seco de relé,

indicando a passagem de um veiculo.

Esse tipo de detector ndo € afetado pelas condi¢cbes climéaticas e é muito
seletivo, pois apenas objetos com massa metalica sdo detectados. Ele € muito

preciso e rapido para detectar a presenca de veiculos, sendo o mais indicado para
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vias onde a velocidade dos veiculos for alta. Sua desvantagem é o alto custo de
instalacdo uma vez que requer um corte preciso no asfalto da pista, operacédo que
necessita o fechamento da via por algumas horas e deve ser realizada por mao de
obra especializada. Além disso, o circuito eletrdnico deve ser colocado em algum

local pr6ximo ao laco no asfalto, mas protegido do sol e da chuva.

Para o
detrtor -

Par trancado até o
detector Corte no fio enrolado com 3
acfaltn voltas

Figura 2.4 — Detector por lago indutivo

Figura 2.5 — Corte do lago indutivo visivel no asfa  Ito
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2.2. Deteccéao por imagem

O processo de deteccao de veiculos através do processamento de imagens
compreende duas principais etapas: aquisicdo das imagens e segmentacao do

veiculo.

2.2.1. Aquisicao de imagens

A primeira etapa desse processo de deteccdo de veiculos € a aquisicdo das
imagens ou video que serdo processados. Um video pode ser entendido como uma
sequéncia de imagens estaticas (quadros), normalmente capturadas a uma taxa
igual ou superior a vinte quatro quadros por segundo. A razdo para 0s videos serem
capturados a pelo menos essa taxa, vem do fato de que a partir dessa frequéncia,
guando os quadros sédo apresentados em sequéncia, o olho humano ndo percebe

que sdo imagens estéticas, gerando a sensac¢do de movimento.

O equipamento mais usado para se obter as imagens sdo as cameras de
video. A captacdo da imagem numa camera de video é feita através de um chip
eletrbnico que é o sensor responsavel por traduzir para sinais elétricos as
informacdes luminosas recebidas pela camera através de sua lente. O sensor mais
usado atualmente € o CCD (Charge Coupled Device). Esse sensor € composto por
milhares de células foto sensiveis dispostas em forma de matriz, que quando
estimuladas pela luz, geram um sinal elétrico analdgico proporcional a intensidade

luminosa recebida. O sinal analégico gerado deve, entdo, ser digitalizado para que
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possa ser processado pelo computador. Esse processo de digitalizacdo € feito
através de um dispositivo conhecido como conversor Analégico Digital (A/D) e pode
ocorrer na propria camera (no caso de cameras digitais) ou ser realizado por uma
placa digitalizadora instalada no computador (no caso de cameras analdgicas). Ao
final do processo de digitalizacdo a imagem estara representada na forma de uma
matriz, onde cada posi¢cao representa um ponto, ou pixel, da imagem. Cada um
desses pixels contém a informacdo de um ponto da imagem original e essas
informacdes estao representadas através do espaco de cores utilizado. O espaco de
cor mais utilizado no processo de digitalizacdo € o RGB (Red, Green, Blue) que
representa a intensidade luminosa naquele ponto das trés componentes de cor

primarias: Vermelho, Verde, Azul.

Figura 2.6 — Chip CCD

Um dos aspectos mais importantes a se observar no processo de aquisi¢ao
da imagem é a visdo da camera em relacdo ao objeto que se deseja monitorar. A
visdo da camera determina a posicdo da imagem obtida do objeto, no caso de
veiculos imagem frontal, traseira ou lateral, e o nivel de detalhes do objeto, este
dependente da distancia entre o objeto e a camera. Esses aspectos normalmente

irdo depender da aplicacéo e do objetivo que se deseja alcancar.
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Sistemas de ITS que realizam classificacao de categorias de veiculos através
de imagens de video necessitam uma visao que forneca detalhes principalmente da
parte frontal e lateral do veiculo. Por isso, utilizam imagens obtidas com uma viséao
diagonal (Figura 2.7), que segundo SANTOS (2008) fornece a maior quantidade de

caracteristicas eficientes para a classificacdo de categorias de veiculos.

Figura 2.7 — Viséo de camera diagonal

J4 sistemas de ITS que buscam individualizar o veiculo, através da
identificacdo automética da sua placa de licenca (GUINGO, 2003), necessitam de
visdo frontal ou traseira do veiculo e que esta seja 0 mais proxima possivel (Figura
2.8). Como nem sempre é possivel aproximar a camera do veiculo, é utilizado o
recurso de zoom Optico, que aproxima a imagem de um objeto através da variagdo
da distancia focal da lente da camera. Dessa maneira, esse tipo de sistema de ITS

utiliza uma camera para cada faixa de transito monitorada.
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Figura 2.8 — Visdo de camera para identificacdo da  placa do veiculo

Sistemas de ITS que utilizam deteccao de veiculos por imagem, utilizam
principalmente visdo superior frontal ou traseira, porém com uma distancia grande,
na imagem, entre a camera e os veiculos (Figura 2.9). Isso permite uma maior
abrangéncia da area monitorada, permitindo o monitoramento de varias faixas de

rolamento simultaneamente com apenas uma camera de video.

Figura 2.9 — Visdo de camera abrangendo varias faix ~ as de transito simultaneamente
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2.2.2. Segmentacéao

Na area de processamento de imagem um dos maiores desafios € 0 processo
de segmentacdo da imagem. Esse processo pode ser definido como os passos de
identificar, verificar e separar um objeto procurado do resto da imagem.
Considerando o caso especifico do processo de segmentacdo da imagem para
localizar um veiculo pode-se dividi-lo em dois blocos basicos (ZEHANG, 2004):
geracdo e identificacdo de regibes candidatas a conter um veiculo; validacao,
através de operacdes na imagem e informacdes de conhecimento prévio, para
determinar se as regides previamente selecionadas contém um padrdao que

caracterize um veiculo, por exemplo, forma, volume, largura, altura.

Os algoritmos de segmentacédo da imagem podem ainda ser classificados
quanto a area de processamento em que serdo aplicados (WU et al.,, 2007):
algoritmos baseados na imagem inteira ou baseados em uma regidao limitada da
imagem. Aqueles que se baseiam numa regido limitada da imagem ainda podem ser
subdivididos em processamento por area ou processamento por linha da imagem.
Neste ultimo, os algoritmos se concentram em monitorar e processar apenas

algumas linhas da imagem, em geral trés ou quatro linhas.

As técnicas para se realizar a segmentacdo da imagem dependem do tipo de

abordagem que sera utilizada: segmentacao estatica ou segmentacéo temporal.
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2.2.2.1. Segmentacao Estatica

Na segmentacdo estatica, o processamento € realizado utilizando apenas
uma imagem e através de técnicas espaciais e transforma¢des na imagem, que
combinadas a métodos estatisticos e de conhecimento prévio tentam identificar a

presenca de um ou mais veiculos presentes na area analisada.

A partir de imagens estéticas e processamento da imagem inteira LUO-WEI
(2005) realiza, utilizando as informacdes de cor, a sele¢éo de regides candidatas na
imagem. Para isso transforma o espaco de cor original RGB para um espaco 2-D.
Nesse novo espaco, segundo 0 autor, 0s pixels pertencentes a um veiculo estédo
concentrados numa pequena area e distantes dos pixels que pertencem ao fundo
(background) da imagem. Em seguida € utilizado um classificador Bayesiano para
classificar cada pixel da imagem, determinando se pode pertencer ou ndo a um
veiculo (Figura 2.10.a). Ao final desse processo as regides classificadas como
candidatas sdo analisadas e validadas através de caracteristicas como contornos e

coeficientes de Wavelets (Figura 2.10.c).

Figura 2.10 — Segmentagao por cor dos veiculos.
(a) Pixels candidatos a veiculos; (b) Regifes escolhidas sem validacao; (c) Regides escolhidas
apos validacdo
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Utilizando imagens estaticas e processamento por area definida pelos limites
da via analisada, ROJAS (1997), realiza uma transformacéo do espaco de cores
RGB para um plano 2-D de cromaticidade e entdo classifica todos pixels da area
analisada como via ou ndo-via. Em seguida ele agrupa os pixels classificados como
nao-via em componentes conexos que sado entdo, analisados para filtrar, utilizando

regras simples, aqueles que ndo podem ser veiculos ou juntar grupos que estejam

muito proximos.

) © (d)

Figura 2.11 — Segmentacéo por cor do asfalto
(a) Imagem original; (b) Pixels classificados como néo via; (¢) Regides candidatas agrupadas;
(d) Resultado da deteccéo

Em TZOMAKAS (1998) a sombra presente embaixo do veiculo é usada como
um padrdo para identificacdo de veiculos. Fazendo uma andlise da intensidade
luminosa de toda a imagem o autor observa que a area na parte inferior do veiculo
tem uma luminosidade consideravelmente menor quando comparada com qualquer
outra area do pavimento de asfalto. O maior problema encontrado nesse método foi
a determinacao do limiar (threshold) de luminosidade para se localizar a sombra,

gue se mostrou muito dependente das condi¢gdes de luminosidade da imagem.

WEN et al. (2006) utiliza em imagens estaticas a técnica de identificacdo da
sombra na parte inferior do veiculo para selecionar regides candidatas a conter um

veiculo. Em seguida ele realiza uma filtragem para eliminar regiées que ndo podem
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ser veiculos, utilizando métricas de conhecimento prévio de um veiculo como
simetria, cor, bordas horizontais e verticais. As regides restantes sao classificadas
como veiculo ou néo-veiculo, utilizando coeficientes de Wavelet e um classificador

do tipo SVM (Suport Vector Machine).

2.2.2.2. Segmentacado Temporal

A técnica de segmentacdo temporal utiliza no processo de localizacdo e
validacdo de regides candidatas a conter um veiculo informa¢des de movimento do
veiculo. Nessa abordagem as imagens sao analisadas a partir de uma seqiiéncia de
quadros (um video) e sado utilizadas técnicas espaco-temporais como operacdes
com quadro de referéncia ou subtragdo entre quadros consecutivos (SANTOS,

2008).

SOH et al. (1995) utlliza a técnica de quadro de referéncia com
processamento da imagem por area. Esse quadro, ou fundo, de referéncia é
estatico, representado por uma imagem da via sem veiculos. Entdo a cada nova
imagem recebida sédo geradas, a partir das diferencas dessa imagem com o fundo
de referéncia, as regides candidatas a conter um veiculo. A validacdo dessas
regides é feita através da analise de suas dimensdes e das bordas extraidas com o

operador Prewitt.
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@) (b) ()

Figura 2.12 — Segmentacao por subtracdo de fundo
(a) Fundo de referéncia estético; (b) Imagem da via ; (c) Veiculos detectados.

Atualmente, segundo STAUFFER (1999), a maioria das pesquisas que se
baseiam em segmentacdo por quadro de referéncia abandonou o quadro de
referéncia estatico. O uso de um fundo estatico obriga a inicializacdo manual do
sistema, além de ser necesséario reinicia-lo sempre que as condi¢cdes do fundo se
alterem, como mudancas de luminosidade ou condi¢cdes meteoroldgicas, ndo sendo,
portanto, adequado para aplicagbes em ambientes ndo controlados. A alternativa,
que vem sendo pesquisada e utilizada, € o uso de um quadro de referéncia
adaptativo, onde esse fundo de referéncia € sequencialmente atualizado a cada

novo quadro processado.

LIU, Y. (2003) realiza processamento na imagem inteira utilizando
segmentacdo por quadro adaptativo seguido por operacbes morfologicas. A
atualizacdo do fundo adaptativo é realizada por uma soma ponderada entre o
quadro atual e o fundo de referéncia existente. Um dos problemas que existe ao se
utilizar um quadro de referéncia € que a sombra projetada pelo veiculo (se existir)
também sera detectada como parte do veiculo. Por isso ao fim do processo o autor
faz um refinamento nas regides selecionadas como veiculos, para, através de uma
analise no espaco de cores HSV (Hue, Saturation, Value) eliminar possiveis

sombras.
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Em ZHIWEI (2004) é proposto um novo meétodo para atualizacdo do quadro
de referéncia. O autor observa que o0 uso de uma soma ponderada entre o quadro
atual e o fundo de referéncia existente, apesar de funcionar para a maioria das
situacbes apresenta problemas quando se tem uma mudanca brusca na
luminosidade do ambiente monitorado. Nesse caso, até que essa nova situacao seja
refletida no quadro de referéncia podem ocorrer erros de segmentacdo e
identificacdo das regides com movimento. Para corrigir esse problema é proposto
um modelo de correcdo de brilho do quadro de referéncia, onde é utilizada uma
regido da imagem previamente definida e onde nunca ocorram movimentos (por
exemplo, a fachada de um prédio). Entdo a luminosidade dessa area no quadro
atual e no quadro de referéncia € comparada e se necessario o fundo de referéncia

é corrigido.

Em LIU, A. (2006) € apresentado um algoritmo de deteccdo de veiculos
utilizando a técnica de quadro de referéncia adaptativo e processamento por linha.
Nesse algoritmo sdo selecionadas, na imagem, trés ou quatro linhas horizontais,
chamadas de linhas virtuais, ndo consecutivas e para cada linha é feita a diferenca
de luminancia com o fundo de referéncia. Se essa diferenca, em valor absoluto, for
maior que um limiar pré-definido entéo a linha € dita ativa, ou seja, existe um veiculo
passando por aquela linha virtual. Para validacao final da passagem do veiculo o
autor analisa quadros consecutivos e considera que o veiculo deve ativar todas as
linhas consecutivamente, pois segundo ele, é extremamente improvavel que um
veiculo ative uma linha sem ativar a anterior. Como um problema o autor cita que o
algoritmo ndo € capaz de detectar a presenca de sombra do veiculo, diminuindo a

precisao do algoritmo.
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Linha de deteccgio 1
Linha de detecgéo 2
Linha de deteccio 3
Linha de deteccio 4

Figura 2.13 — Detecc¢éo por subtragédo de fundo e pro  cessamento por linha

WU et al. (2007) baseado no trabalho de LIU, A. (2006) mostra que se um
veiculo tiver a luminancia muito préxima da luminancia do fundo de referéncia
(normalmente o asfalto), entdo o algoritmo ndo detectara esse veiculo. Para corrigir
esse problema ele propde um algoritmo que quando a diferenca de luminosidade,
em valor absoluto, entre a linha virtual e o fundo de referéncia € menor que o limiar
estabelecido entdo ele faz uma andlise dessa linha considerando suas componentes

de cor no espaco HSV.

Um outro método para contornar o problema de subtracdo de quadro de
referéncia para veiculos com luminosidade muito similar ao fundo, é o uso da
subtracdo de bordas. Segundo JIANG et al. (2004) as informacfes de bordas sé&o
mantidas independente das variacdes de luminosidade do ambiente, entdo para a
segmentacao de regides candidatas a serem veiculos ele utiliza a diferenca entre o
mapa (imagem) com as bordas do quadro atual e o0 mapa de bordas do fundo de

referéncia.

A segunda técnica muito utilizada para deteccdo e segmentacdo de
movimento, € a diferenca de quadros consecutivos. Esse método consiste

basicamente na diferenga entre o quadro no instante t e o quadro no instante t-1,
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seguido de uma binarizagdo com um threshold pré-determinado. Essa técnica
devido a sua extrema velocidade de operacdo e facilidade de implementacdo em
hardware é muito utilizada em cameras de vigilancia para deteccdo automatica de

movimento (MINGWU, 2005).

Contudo, para uma segmentacdo com diferenca de quadros robusta, da
mesma maneira que ocorre com a técnica de diferenca de fundo, € necessario mais
algum processamento para eliminar falsos positivos e falsos negativos, que podem

ocorrer devido a ruidos, reflexos, ou variagdes de luminosidade do ambiente.

ZHAN et al. (2007) realiza processamento na imagem inteira e utiliza para
deteccdo de movimento a técnica de diferenca de quadros. Para binarizacdo da
imagem resultado dessa diferenca ele utiliza um threshold dindmico que € calculado
como a média de luminosidade dessa imagem acrescido de trés vezes o seu desvio
padrdo. Essa imagem é entdo combinada a extracdo de bordas por Canny, seguida
de agrupamento de regifes identificadas como movimento através de um algoritmo

de componentes conexos.

Outros dois problemas que ocorrem quando se utiliza a subtracéo entre dois
quadros consecutivos sao o efeito gosthing ou fantasma e a abertura da superficie
(Figura 2.14). Estes problemas se tornam mais acentuados quando, ou a velocidade
do objeto monitorado, ou a taxa de quadros por segundo do video analisado € baixa.
Para minimizar esses efeitos KAMEDA (1996) prop6em uma variacdo chamada de
diferenca dupla, que consiste na diferenca entre os quadros nos instantes t e t-1 e

entre 0os quadros nos instantes t-1 e t-2, combinando o resultado dessas duas
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diferencas utilizando a operacao logica E. Contudo essa abordagem ainda depende

gue o objeto tenha uma superficie com textura ndo completamente uniforme.

Abertura da
superficie

Movimento

Objeto no frame

Objeto no frame
atual

anterior

Fantasma

Figura 2.14 — Segmentacao por diferenca de quadros: efeito fantasma e abertura da superficie

Os estudos que se baseiam em subtracdo de fundo de referéncia com
processamento por linha da imagem sdo os que apresentam os melhores resultados
para uso em sistemas de ITS, devido a alta velocidade de processamento e
capacidade para operacdo em tempo real (WU et al., 2007). Estes algoritmos,
contudo, devido a sua simplicidade, apresentam mais erros e imprecisdes do que
agueles que trabalham com uma area maior da imagem e que podem empregar
técnicas e filtros mais complexos como Gabor (GONZALES, 2000) ou Kalman

(PONSA et al., 2005).

Pode-se destacar também que a maioria dos estudos em deteccdo de
veiculos encontrados utiliza visdo de camera frontal ou traseira com grande distancia
entre veiculos e camera. Essa abordagem, ao utilizar apenas uma camera para o
monitoramento de varias faixas de transito, exige um menor poder de
processamento, ja que € preciso analisar apenas um video. Porém devido a grande
distancia entre camera e veiculo, essa abordagem se torna inviavel para sistemas

de ITS que buscam identificar de forma automéatica a placa do veiculo. Para se
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realizar deteccdo dos veiculos por video nesse tipo de sistema (que utiliza uma
camera por pista), como € o objetivo desse trabalho, sdo necessarios algoritmos

muito rapidos, pois eles devem processar varios videos simultaneamente.

Quanto ao equipamento necessario para se fazer o monitoramento e
processamento dos quadros de video sdo usados principalmente computadores do
tipo PC, porém alguns trabalhos desenvolveram algoritmos para serem executados
em DSP (Digital Signal Processor) que tem um custo menor, porém

necessariamente limitados ao monitoramento com apenas uma camera.

N&o foram encontrados trabalhos na literatura que utilizem como parte do
processo de deteccdo de veiculos por video, a busca pela placa do veiculo para
posiciona-lo corretamente na imagem e minimizar os erros de deteccdo. Tambéem
nao foram encontrados trabalhos que utilizem a filosofia de maquina de estados para

organizar o algoritmo e diminuir o tempo de processamento geral da solugao.
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3. Abordagem por Laco Virtual

A abordagem que se prople para realizar a detecgdo e o acompanhamento
(tracking) de veiculos a partir de imagens de video € composta de varias etapas:
captura dos frames (quadros) de video; deteccdo de movimento na imagem;
extragcéo e classificacdo da regido de movimento como veiculo ou néo; escolha do
melhor frame que contém o veiculo para ser processado pelos algoritmos de
reconhecimento automatico da placa; e por fim, acompanhamento do veiculo até ele

deixar a regido monitorada.

Para facilitar o processo de desenvolvimento e teste durante a fase de
pesquisas, optou-se trabalhar com videos previamente gravados. Todos os videos
foram gravados com uma camera de video analogica padrao NTSC (National
Television System Committee), com imagem no formato 320x240 pixels, e taxa de
trinta quadros por segundo. A camera estava localizada em um poste na lateral da
via, a aproximadamente 4 metros de altura. Seu zoom Optico e foco estavam
ajustados para enquadrar uma faixa de rolamento a 20 metros de distancia (Figura
3.1). Esse tipo de configuracdo corresponde a visdo de camera que é utilizada em
sistemas de ITS que realizam o reconhecimento automatico da placa do veiculo e é

o foco desse trabalho.
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Posicionamento Vertical —
Vista Lateral

4 metros

11°/

Figura 3.1 — Posicionamento da camera utilizada

20 metros

A Figura 3.2 apresenta um exemplo da visdo de camera obtida com a

configuracédo apresentada acima.

Figura 3.2 — Visdo da camera utilizada

O formato de gravacao escolhido foi Windows Media Video (WMV) com bit
rate de compressdo de 1200kbps. Foi utilizado um bit rate alto para evitar que o
processo de compressdo diminuisse muito a qualidade da imagem, o que

prejudicaria os algoritmos de processamento de imagem.
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Quando um desses videos previamente gravados € usado pelo Laco Virtual,
ele é progressivamente decodificado, formando frames no espaco de cor RGB (24

bits por pixel) com resolucéo de 320x240 pixels.

A partir dos frames decodificados, foram desenvolvidos dois algoritmos para
deteccdo do veiculo, ambos baseados em segmentacdo temporal da imagem:

Diferenca de Quadros consecutivos e Diferenca de Fundo de referéncia.

3.1. Diferenca de Quadros Consecutivos

Como colocado anteriormente, um dos objetivos da solucdo de Laco Virtual é
que ela tenha, no geral, um baixo tempo de execug¢do para que seja possivel
processar simultaneamente mdultiplas fontes de video. Para isso o algoritmo foi
modelado como uma maquina de estados, permitindo identificar e colocar maior
complexidade computacional apenas nos estados que requerem maior
processamento para garantir a acuracia do sistema. Na Figura 3.3, tem-se um

diagrama com os trés estados principais do sistema.

Verificacio

Veiculo detectado e validado

Figura 3.3 — Estados do sistema de Laco Virtual
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3.1.1. Estado Deteccao de Veiculos

Esse € o estado responsavel pela deteccdo de movimento na imagem de
video. Através da analise dos videos obtidos determinou-se que o algoritmo
permanece a maior parte do tempo nesse estado, por iSso € necessario que a
métrica de avaliacdo de movimento seja eficiente e apresente baixa complexidade
computacional. O primeiro passo do algoritmo é determinar o quadro de diferencas

Q. , que consiste na imagem obtida com a subtracdo pixel a pixel, em valor

absoluto, entre o quadro do instante t (quadro de video atual) e o quadro obtido no

instante t-1. Ambos Q, e Q,_, sdo previamente convertidos para escala de cinza,

reduzindo a profundidade da imagem de 24 bits por pixel para 8 bits por pixel.

Qfd = |Qt _Qt—l |

Equacéo 3.1 — Calculo do quadro de diferencas: Dife  renca de frames

(b) (c)

Figura 3.4 — Exemplo quadro de diferencas: Diferenc  a de frames

@ Qi () Qi (0) Qg

Quando néo existe movimento na imagem entre o0s instantes t e t-1 a maioria

dos pixels do quadro de diferengas Q,, tende a ser zero. Vale ressaltar que mesmo

ndo havendo movimento na imagem poderdo existir pixels em Q,, diferentes de zero
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(embora normalmente préximos de zero) que sao fruto do ruido na imagem. Esse
ruido pode ser causado, por exemplo, no processo de captacdo da imagem pela
camera de video (um processo analdgico, por tanto sujeito a ruidos) ou por

pequenas variacdes no ambiente imperceptiveis ao olho humanao.

Foram testadas duas solucdes para avaliar, a partir de Q,,, se existe
movimento na imagem. A primeira avalia a média de Q,, e se ela for abaixo de um

determinado valor considera-se que nao existe movimento na imagem, entdo o
proximo estado é igual ao atual, caso contrario o préximo estado é o de Verificacao
de Veiculos. A segunda abordagem também utiliza a média, mas associada ao

desvio de padréo de Q. que numa situacdo sem movimento deve ser baixo. Nos

testes realizados as duas solucdes se mostraram eficientes em determinar se existe
movimento no quadro atual de video, entdo a primeira solucao foi escolhida, pois ela
tem um custo computacional menor. O valor do limiar que determina se existe ou
nao movimento na imagem deve ser escolhido com cuidado. Se ele for muito alto
pode acontecer que o sistema nao identifique o movimento de passagem de um
veiculo, gerando um falso negativo. Por outro lado, se for muito baixo esse estado
estara constantemente, mesmo sem movimento de veiculos na imagem, passando
para o proximo estado de Verificacdo de Veiculos. Nesse caso, 0 estado de
Verificagdo, que utiliza um processamento mais complexo, pode determinar que o
movimento detectado néo seja de fato de um veiculo, porém se essa situagdo ocorre
muitas vezes estard aumentando desnecessariamente o tempo de processamento
do sistema. O valor escolhido empiricamente para o limiar foi 10, que através dos
testes realizados garante-se que nunca havera falsos negativos nesse estado, e que

s6 esporadicamente havera um falso positivo para o estado seguinte.
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Por ultimo como é realizada a deteccdo de movimento de veiculos que estao
sendo focalizados de frente, ou seja, o sentido de movimento do veiculo na imagem
de video ocorre de cima para baixo, pode-se reduzir, nesse estado, toda analise
descrita acima para a metade superior da imagem. Isso garante uma reducao pela
metade do processamento realizado. A Figura 3.5 mostra 0 esquema com a
sequéncia de passos deste estado e as imagens intermediarias obtidas pelos

algoritmos de processamento de imagem.

Aguarda nova
Frame

Limita area de
processamento a
metade superior
”””””””””””” ] da imagem

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

Converte Frame
atual para escala
de cinza

I

I

I

I Calcula o médulo

I da diferencga
entre o Frame

| atual e o anterior

—_

___l____

Calcula média
Frame de
diferencas

Média >=
treshold

SIM

Estado
Verificacac

Figura 3.5 — Estado de Detecc¢édo de Veiculos: Difere  nca de quadros

NAQ Estado Deteccéo
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3.1.2. Estado Verificacao de Veiculos

Esse é o0 estado mais importante do Laco Virtual, onde através de um
processamento mais complexo no quadro de video é verificado se o movimento
detectado no estado anterior corresponde a um veiculo passando na imagem. O
primeiro passo, da mesma forma que no estado Deteccéo de Veiculos, é determinar

0 quadro de diferencas Q.. A partir desse quadro € necessario fazer sua

limiarizacdo (binarizag&o). O processo de limiarizacdo de uma imagem consiste em
transformar todos os pixels de uma imagem em apenas dois valores a partir da

avaliacao de um threshold (limiar) A (Equacéo 3.2).

1, seQ(,j)=A O0<i<altura,,
0, casocontrario 0<j<largurd,,

Q(,])=
Equacéo 3.2 — Binarizacdo da imagem

Alguns métodos de limiarizacdo foram testados, sendo o mais simples deles a
binarizacdo com um threshold fixo. Essa abordagem ndo se mostrou satisfatoria,
pois dependendo das condi¢gbes de luminosidade da imagem (por exemplo, dia com
sol, nublado ou chuva) esse threshold deve ser manualmente alterado para garantir
um bom resultado do sistema. Dessa maneira, 0 uso de limiar fixo para binarizacao

de Q. nao é adequado para um sistema que deve operar de forma automatica,

independente das condi¢cdes de luminosidade do ambiente. Outro algoritmo de
limiarizacdo avaliado foi o descrito por ZHAN (2007), que utiliza um limiar dindmico
calculado como a média de luminosidade da imagem acrescido de trés vezes o seu

desvio padrao. Essa abordagem apresenta um resultado melhor, mais tolerante as
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variacdes de luminosidade da imagem em comparacdo ao uso de um threshold fixo,
porém ainda assim ndo se adapta a todas as condi¢cdes encontradas nos videos de
desenvolvimento e teste. Entdo foi implementada uma terceira abordagem, baseada
no algoritmo proposto por OTSU (1979). Esse algoritmo busca determinar,
dinamicamente, um threshold para binarizacdo, que baseado no histograma da
imagem separa a imagem em duas classes. O nivel de intensidade selecionado é
aguele que minimiza a variancia intra-classe e maximiza a variancia entre classes. O
método de Otsu, apesar de ter uma complexidade computacional maior que 0s
métodos anteriores apresentados, foi escolhido, pois apresenta uma melhor

tolerancia a variacao de luminosidade.

A partir do quadro Q,,, binarizando com o algoritmo de Otsu, € obtido o
quadro Q, que sera utlizado para gerar suas projecdes horizontal e vertical.
Primeiro é calculada a projecéo horizontal que consiste num vetor B, com tamanho
igual a largura de Q, onde cada posigéo j corresponde a soma de todos os pixels da

colunajde Q,.

altura@,

R.())= ZQb(k, j) 0< j <largurd,

Equacéo 3.3 — Calculo da projecéo horizontal

A seguir é feita uma andlise na forma dessa projecdo para determinar se ela
corresponde a de um veiculo. S8o analisados dois itens: a largura da projecao,
definida como a maxima quantidade de posi¢cdes ndo nulas consecutivas no vetor

P,; e a altura média da projecdo definida como a média de PR, na regido
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determinada no item anterior. Para que a projecao horizontal seja aceita como sendo
a de um veiculo ela deve ter largura de pelo menos 40% da largura total da imagem
e altura média 10. Esses valores foram determinados empiricamente e podem ser
ajustados dependendo do enquadramento do veiculo na imagem. Se a projecéo
horizontal n&o for aceita como um veiculo entdo o algoritmo nesse estado termina, e
0 proximo estado sera o Deteccdo de Veiculos. Caso contrario € calculado a

projecdo vertical de Q,, que consiste, analogamente a B,, em um vetor P, com
dimensdao igual a altura de Q, onde cada posicdo i corresponde a soma de todos 0s
pixels de Q, na linha i. A seguir é feita uma avaliacdo de P,, semelhante ao que é
feito com P,, para determinar se ela é compativel com um veiculo. E calculada a
altura média de P,, que se for menor que 5 indica que n&o é uma proje¢do de um

veiculo, terminando esse estado.

| argura@,

P.0)= 2. Q3K 0<i <altura,

Equacéo 3.4 — Calculo da projecéo vertical

(b) (c)

Figura 3.6 — Quadro binarizado e suas projec¢oes.
(@) Quadro Q, ; (b) Projecéo horizontal de  Q, ; (c) Projecdo vertical de  Q,

T
T ] ¢ ALy

—

(@)



50

Se as projecdes horizontal e vertical de Q, foram avaliadas como sendo de

um veiculo, entdo é feita a busca da placa do veiculo no quadro de video atual. Essa
etapa é muito importante, pois se a placa é localizada na imagem pode-se validar
com seguranca que o frame atual possui um veiculo, ajudando a reduzir os falsos
positivos de deteccdo. Além disso, com a localizacdo da placa, pode-se determinar
com uma maior precisdo a posicdo do veiculo na imagem o que adiante sera util
para escolher o melhor frame que contém o veiculo para ser processado pelos

algoritmos de reconhecimento automatico de placa.

O algoritmo utilizado para localizagdo da placa do veiculo foi aquele descrito
em GUINGO (2003), com algumas modificacdes (Apéndice A) para ter um tempo de
processamento menor e melhorias e correcdes como a que permite que a area de
busca seja limitada a uma por¢do da imagem original. Essa correcdo € importante,

pois a busca da placa do veiculo utilizada nesse trabalho é configurada, a cada

quadro, para ser feita somente na area delimitada pelas proje¢cbes P, e P,. Essa

restricAo € necesséria, para garantir que o algoritmo de localizacdo somente ir4
considerar a regido onde pode haver um veiculo, eliminado outras regides que
poderiam potencialmente confundi-lo. O asfalto da via, por exemplo, € um tipo
situacao que gera alguns erros de localizacao, ao excluir-lo da regido de busca pela
placa aumenta-se a precisao em determinar se existe ou ndo um veiculo na imagem.
A Figura 3.7 é um exemplo de erro de localizacdo, quando a busca € feita na
imagem inteira o0 algoritmo erra a localizacdo, identificando o asfalto como uma
placa, porém quando a regido de busca € limitada, a placa do veiculo é localizada

corretamente. Embora esse tipo de erro ndo seja comum, o uso da limitacdo de

regido ajuda a maximizar o acerto do algoritmo de localizacéo.
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@ (b)

Figura 3.7 — Exemplo de erro de localizacdo da plac a
Em (a) a busca é feita na imagem inteira, em (b) a  busca esta limitada a regido do veiculo.

A Figura 3.8 é um diagrama que representa todos 0os passos apresentados até

agora nesse estado.

Aguarda novo é
Frame a
o
:
Sim
h 4
¥
Gera Frame de
diferengas Gera Projegdo
Vertical

5IM
Y

Procura placa do
veicule, nos
limites da
projecao
horizontal &
vertical

l Regido de busca pela placa r
limitada pelas projecoes
horizontal & vertical

Figura 3.8 — Estado Verificacdo Parte I: Diferenca  de quadros
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Se a placa do veiculo for localizada, entdo a imagem (junto com a posicéo da
placa localizada) € armazenada numa lista encadeada que contém todos os frames
desse veiculo que tiveram a placa localizada. O proximo passo desse estado é
definir se a dianteira do veiculo jA chegou a parte inferior da imagem, essa é a
condicdo necessaria para que 0 sistema passe ao proximo estado — Estado

Passagem de Veiculo.

Para verificar essa condicao o algoritmo faz uma segunda analise na projecao

vertical P,, dessa vez apenas verificando qual a dltima posi¢cdo de P, que tem valor

nao nulo. Se a dianteira do veiculo estiver na parte inferior da imagem entdo essa

posicdo de P, seraigual a altura da imagem, caso contrario sera uma posicado menor

que a altura da imagem.

Figura 3.9 — Veiculo com a dianteira na parte infer  ior da imagem e sua projecéo vertical

Caso a condicdo nédo tenha sido satisfeita entdo o algoritmo volta para o inicio
do estado de Verificagdo e aguarda um novo quadro para processar. Se a condi¢cédo
for satisfeita, entdo a lista encadeada de frames do veiculo que tiveram a placa
localizada é percorrida para determinar qual frame tem a placa do veiculo mais bem

posicionada para ser processada pelo algoritmo de reconhecimento automatico de
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placa veiculos (OCR). O melhor posicionamento para a placa é o centro da imagem,
pois € para essa regido que o foco da camera esta configurado, sendo, portanto a
regido de maior nitidez na imagem. Para decisdo de qual o melhor frame para ser
usado, é feito um esquema de pontuacdo da posicao da placa na imagem. Quanto
mais proximo da posicao ideal, ou seja, do centro da imagem, a placa localizada
estiver, maior sera a pontuagdo desse frame. Adicionalmente se a posicéo da placa
estiver colada na borda esquerda ou direita da imagem, entdo € feita uma
penalizacdo na pontuacdo obtida anteriormente, isso € realizado, pois se a placa
estiver colada em uma das laterais da imagem, existe uma grande chance de ela

estar cortada, com algum caractere nao visivel, inutilizando-a (Figura 3.11).

MAX_SCORE:= 1000;

posicao_ideal:= (altura_imagem/2);

score:= MAX_SCORE - |posicao_ideal - posicao_placal ;
se (posicao_placa = laterais_imagem)

score:= score*0,9;

Figura 3.10 — Pseudocdédigo para pontuacao do  frame
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Figura 3.11 — Placa colada a lateral da imagem, inu tilizada, pois um dos caracteres nao é
visivel

Apo6s percorrer e pontuar todos os frames da lista, aquele que tiver a maior
pontuacdo serd o escolhido para ser exibido e passado aos algoritmos de OCR.
Como os algoritmos de OCR e outras aplicagbes derivadas dele, por exemplo,
consulta ou persisténcia em um banco de dados, ndo fazem parte do sistema de
Laco Virtual, o frame selecionado é transferido para uma outra thread que fica
responsavel por repassar esse frame para qualquer outra aplicacdo que o deseje.
Como é usada uma outra thread para realizar essa interface com outros sistemas, 0
algoritmo de Lacgo Virtual pode continuar executando paralelamente (assegurando
seu requisito de operar em tempo real), € nesse momento passa ao proximo estado
para aguardar a passagem (saida) do veiculo. A Figura 3.12 € uma continuacao do

diagrama da Figura 3.8 e apresenta os ultimos passos descritos.
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Figura 3.12 — Estado Verificacdo Parte II: Diferen¢  a de quadros

3.1.3. Estado Passagem de Veiculo

Nesse estado o algoritmo de Laco Virtual espera a passagem completa do
veiculo, fazendo o tracking do deslocamento do veiculo até que este saia do campo

de visdo da camera.

Primeiro € gerado o quadro de diferengas Q. e o quadro binarizado Q,, da

mesma forma como descrito no estado anterior. Entéo, para fazer o rastreamento do

veiculo uma primeira abordagem seria gerar, a partir de Q,, as proje¢des horizontal

P, e vertical P, e, usando critérios parecidos com os desenvolvidos no estado
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anterior, determinar se ainda existe um veiculo na imagem. Essa abordagem
funciona para a maioria dos casos, porém quando dois veiculos passam muito juntos
na imagem, um saindo pela parte inferior da imagem (que € o veiculo cuja
passagem estd sendo monitorada), e outro atrds entrando na imagem pela parte
superior, a técnica falha, pois ndo ha como, analisando as projecdes horizontal e
vertical, determinar se existe um ou dois veiculos enquadrados na imagem. Assim o
que acontece utilizando essa técnica € que caso dois veiculos passem muito
proximos, o segundo ndo sera detectado, pois a projecdo desse veiculo que esta
entrando sera interpretada como sendo a continuacdo daquela do veiculo que ja

estava passando, gerando um falso negativo.

De fato para se separar os dois veiculos na imagem, utilizando projecdes, a
analise deve ser feita sobre a projecao vertical. A principio essa projecdo poderia
separar no eixo Y da imagem os dois veiculos. Porém observando a proje¢éo P,
nota-se que ela ndo possui uma continuidade mesmo quando existe apenas um
veiculo na imagem (Figura 3.13). Se para cada veiculo a sua projecao vertical
correspondente tivesse uma continuidade, entdo poderia se percorrer o vetor P,, e

caso fosse encontrada uma descontinuidade isso indicaria que existe dois veiculos

na imagem, resolvendo assim o problema de deteccao do segundo veiculo.
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A2
-

(d)

Figura 3.13 — Comparacédo da projecao vertical comu  m veiculo e dois veiculos enquadrados
(a) Um veiculo na imagem e sua projecéo vertical co  m descontinuidade (b); (c) Dois veiculos
na imagem e a projecdo correspondente, também comd  escontinuidade(d).

O motivo da projecéao vertical do veiculo ndo possuir uma continuidade, vem

do problema, ja descrito, de abertura da superficie. Como o quadro Q,, é constituido

pela diferenca entre dois quadros consecutivos do video, esse quadro ndo apresenta
diferencas em regides que tenham pouca textura, que sejam muito uniformes, ou em

outras palavras, as diferencas de Q, estdo concentradas em regides onde existem

bordas. A Figura 3.14 apresenta essa situacao.
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@) (b) (©

Figura 3.14 — Quadro de diferencas de um objeto com uma grande regido homogénea
(a) Objeto em Q,_;; (b) Objetoem Q,; (c) Qq

O quadro de diferencas da figura anterior ndo possui diferencas na parte
central (faixa preta do centro), entdo a sua projecdo Vvertical terd& uma
descontinuidade exatamente nessa regiao central. Essa mesma situacao ocorre com
veiculos principalmente na regido do cap6é do motor e do teto, que normalmente sé&o

regides com cor uniforme e sem vincos ou bordas acentuadas.

(@) (b) (©)

Figura 3.15 — Projecéo vertical do veiculo naregid o préxima ao capd
(a) Veiculo; (b) Quadro de diferencas; (c) Projecao  vertical.

A solucédo encontrada para contornar o problema descrito acima foi limitar a
analise das projecdes horizontal e vertical a apenas a metade inferior da imagem. A
analise feita nas projecdes é a mesma descrita no estado Verificacdo de Veiculos, e
quando se determina que pelo menos uma das projecdes ndo tenha o padréo
compativel com um veiculo o sistema volta para o estado Deteccdo de Veiculos,

reiniciando o processo de espera de um novo veiculo. Como a analise das projecdes
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estda limitada a parte inferior da imagem, mesmo que exista um outro veiculo
entrando na imagem, a sua projecao ainda estara na parte superior, nao

influenciando na analise.

Contudo, é importante destacar que, caso 0s veiculos estejam muito
proximos, € possivel que o novo veiculo que esta entrando na imagem chegue a
metade inferior antes que o0 outro veiculo saia completamente da imagem. Nesse
caso a projecao do veiculo que esta entrando ja estard na regido que esta sendo
analisada e o algoritmo interpretara que essa projecao pertence ao veiculo que esta

passando, inviabilizando a deteccao do novo veiculo.

Quanto mais limitada for, no eixo Y, a regido para analise das projecdes, mais
dois veiculos poderiam passar proximos. Porém se essa regido for muito pequena, a
descontinuidade da projecao vertical, que, como mostrado acima, pode acontecer
mesmo quando existe apenas um veiculo na imagem, poderia ficar exatamente na
regido de analise, fazendo o algoritmo interpretar erroneamente que nao existe mais
veiculo na imagem. Nesse caso 0 algoritmo voltaria para o estado inicial, porém
como ainda de fato existe um veiculo na imagem, o0 processo se reiniciaria e esse

veiculo poderia ser detectado novamente, gerando um falso positivo.

A Figura 3.16 mostra a projecdo vertical de um veiculo no estado de
Passagem limitada em diferentes alturas, na Figura 3.16.d a regido esta limitada ao
1/5 inferior da imagem e esta coincide exatamente com a descontinuidade da
projecao devido ao cap6 do veiculo, fazendo que a projecdo vertical ndo tenha as

caracteristicas de um veiculo. Por ultimo, vale ressaltar que na regido onde existe a
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descontinuidade da projecao vertical, naturalmente a projecdo horizontal também

sera vazia, pois ambas sédo geradas a partir do quadro de diferencas que esta nulo

._-."
II s

@) (b)

nessa regiao.

(c) (d)

Figura 3.16 — Comparacédo da projecdo vertical limit ~ ada em regides com diferentes alturas
(a) Veiculo no estado de Passagem; (b) Projegdo ver tical inteira; (c) Projecao vertical limitada a
metade inferior da imagem; (d) Projec&o vertical i  mitada ao 1/5 inferior da imagem.

Nos testes durante o desenvolvimento do algoritmo, a melhor solugao
encontrada para minimizar tanto erros de falso negativo, quanto falso positivo, foi
limitar a regido, como ja destacado anteriormente, a metade inferior da imagem.
Uma vantagem indireta em limitar a area para processamento, é que ao diminuir
pela metade o tamanho da imagem a ser processada, diminui-se também o tempo
de processamento desse estado. Concluida a passagem o Laco Virtual retorna ao
estado Detecc¢do de Veiculos. O diagrama a seguir mostra todos 0os passos descritos

nesse estado.
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Figura 3.17 — Estado Passagem de Veiculo: Diferenca
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A técnica de segmentacdo da imagem por diferenca de fundo de referéncia foi

a segunda abordagem utilizada para detec¢do de veiculos. Os objetivos com essa

abordagem sao: primeiro fazer uma comparacdo com a técnica de diferenca de

quadros e, segundo, contornar as limitagbes que essa técnica apresentou para
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separar dois veiculos quando estes passam muito juntos na imagem. Para essa

abordagem o algoritmo de Laco Virtual também foi dividido em trés estados.

3.2.1. Estado Deteccao de Veiculos

Esse é estado responsavel por determinar se existe algum movimento na

imagem. Para isso € necessario determinar o quadro de diferenca Q,,, que consiste
na diferengca em valor absoluto entre o quadro de video atual Q,e o quadro que
representa o fundo Q,,. O quadro Q,, € o quadro de referéncia que representa a

porcdo estatica da &rea monitorada, por exemplo, prédios, postes, e o asfalto da via
sem nenhum veiculo. Para que a técnica de diferenca de fundo funcione

corretamente € necessario que Q,, represente o fundo da imagem da maneira mais

fiel possivel. Em aplicacdes que operam em ambientes externos, como é o objeto
dessa pesquisa, é necessario que esse quadro esteja constantemente sendo
atualizado, para que ele reflita todas as variacées que podem ocorrer, por exemplo,
mudanca na posicao do sol, alteracdes de luminosidade e sombras causadas pelos
elementos estaticos do ambiente. A Equacgéo 3.5 apresenta o calculo realizado para

atualizar o quadro Q,, a cada novo frame recebido. Uma condicao especial existe

para o primeiro frame recebido pelo algoritmo que é usado como o quadro de
referéncia inicial. O parametro o regula a velocidade com que as modificacées no
ambiente sdo incorporadas ao quadro de referéncia, quanto mais proximo de 1 esse

parametro mais rapido modificagées na imagem fardo parte de Q,,. Como se deseja

gue esse quadro represente a parte estatica da imagem, foi escolhido

empiricamente (para este estado) o valor de 0,05 para J. Assim garante-se que
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modificacdes repentinas e passageiras no ambiente, como uma brusca variacao de
luminosidade, um veiculo ou uma pessoa passando, nao fardo parte do fundo de
referéncia, ao mesmo tempo modificacdes lentas e graduais na imagem, como a
sombra de um objeto estatico que varia conforme a hora do dia, podem ser
corretamente incorporadas a nossa referéncia. Na realidade, como sera explicado
mais adiante, foi usado um valor de J dinamico, variando conforme o estado que o

algoritmo se encontra.

Q,set=1

ngt = Qt*5+ngt—l* (1_5)’ set>1

Equacao 3.5 — Atualizacdo do quadro de referéncia.

Antes da atualizagdo de Q,, o frame Q, é convertido para escala de cinza.
Dessa maneira o quadro de referéncia de fundo Q,, também sempre esta em escala

de cinza.

A partir de Q,, e Q, determina-se o quadro de diferencas Q,,, (Equacao 3.6)

e utilizando a mesma andlise descrita na abordagem por Diferenca de Quadros, se a

media de Q,, for maior que um limiar entdo o algoritmo passa para o proximo

estado Verificagcdo de Veiculos, caso contrario ele volta para o inicio desse estado

esperando um novo frame para processar. O valor escolhido para esse limiar foi 10.

ngd :|ng -Q |

Equacéo 3.6 — Calculo do quadro de diferencas: Dife  renca de fundo
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Figura 3.18 — Exemplo quadro de diferencas: Diferen  ¢a de fundo

@ Qugi () Qi (©) Quge

Apés a atualizacdo do quadro de referéncia, todo o processamento, da
mesma forma como descrito no Estado Deteccdao de Veiculos da abordagem por
diferenca de quadros (item 3.1.1), é limitado apenas a metade superior da imagem.

A Figura 3.19 representa todas as etapas descritas nesse estado.

|r Gera Frame |
| das diferencas |
Aguarda nove o D
Frame
Fh_ ______ |
| tualiza guadra
| dereferéncia |
=gy T [
¥

| Converte Frame
atual para escala

Calcula média
Frame de
diferengas

Estado
Verificagiio

Figura 3.19 — Estado de Deteccéo de Veiculos: Difer enca de fundo
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3.2.2. Estado Verificacéo de Veiculos

Nesse estado é feita a verificacdo e validacao da deteccao do veiculo. O

primeiro passo € atualizar o quadro de referéncia Q,,, € como o algoritmo se

encontra nesse estado, pois foi detectado algum movimento na imagem, a taxa de
atualizacdo o é reduzida para o valor 0,005. Diminuindo essa taxa de atualizacdo
previni-se que o objeto em movimento venha interferir no quadro de referéncia. A

Figura 3.20 apresenta um veiculo passando e o quadro Q,, atualizado com dois

valores diferentes de J: 0,05 que é o padrdo do estado Deteccdo de Veiculos e
0,005 o valor usado neste estado. Percebe-se na Figura 3.20.b que o movimento do
veiculo deixa manchas no quadro de referéncia, enquanto que na Figura 3.20.c o

quadro Q,, ndo é alterado. Se o quadro de referéncia fosse manchado pela

passagem do veiculo, poderia ocorrer que mesmo apds a passagem completa do

veiculo o algoritmo ainda continuasse detectando movimento na imagem, podendo

gerar erros de deteccéo.

(b) (c)

Figura 3.20 — Atualizacdo do quadro de referéncia
(a) Veiculo passando; (b) Quadro de referéncia atua lizado com O = 0,05; (c) Quadro de
referéncia atualizado com  d = 0,005.
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A partir do quadro de diferencas Q,,, € gerado o quadro binarizado Q,. O

método de Otsu usado na abordagem por diferenca de quadros foi o primeiro

algoritmo testado para gerar o quadro Q,. Esse método, contudo, ndo se mostrou

tdo eficaz para limiarizar corretamente a imagem. Diferente do que ocorre quando se
utiliza diferencas de quadros consecutivos, a abordagem por diferenca de fundo de
referéncia € muito mais sujeita a pequenas variacées do ambiente, dessa maneira
situacbes como sombras, reflexos, mudancas de luminosidade e até variacdes
causadas pelo processo de compressao dos quadros de video durante sua gravacao

(Figura 3.21) tendem a atrapalhar o processo de limiarizacdo da imagem.

(@) (b)

Figura 3.21 — VariacGes causadas pelo processo de ¢ ompressao do video.
(a) Quadro de referéncia; (b) Quadro com a regio d o asfalto borrada pelo processo de
compressao.

Foi utilizada entdo uma abordagem de limiarizacdo da imagem por blocos. A
imagem foi dividida em blocos de 16x16 pixels e em cada bloco foi utilizado o
algoritmo de Otsu para binarizagéo. Essa técnica garante uma analise mais refinada
e precisa de cada regiao da imagem, permitindo que cada bloco possa ser
limiarizado com um limiar diferente. Para cada bloco, apés binarizado com algoritmo

de Otsu, € aplicado um filtro de densidade: se a quantidade de pixels diferentes de
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zero for maior que 50% do total de pixels no bloco entdo todos os pixels do bloco
sdo colocados em 1, caso contrario todos sdo colocados em zero. Devido a essa
abordagem de binarizacdo por blocos, seguida de filtro de densidade, o quadro

Q, apresenta um aspecto quadriculado (Figura 3.22).

(© (d)

Figura 3.22 — Geragéo do quadro binarizado por bloc  os

(a) Veiculo; (b) Qpy; (€) Qugqs (d) Q,

Outros tamanhos de blocos foram testados como 4x4 e 8x8, porém o
tamanho de 16x16 foi o que apresentou a melhor relagédo entre precisdo e custo

computacional exigido.

A partir do quadro Q, séo calculados os vetores das projecdes horizontal P, e

vertical P,. Uma das vantagens da abordagem por diferencas de fundo de referéncia
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€ gue ela ndo apresenta o problema de abertura da superficie, assim as projecdes
de um veiculo ndo possuem descontinuidades como descrito na abordagem por
diferenca de quadros (Figura 3.23). Caso exista alguma descontinuidade em alguma

das projecdes € escolhida a conjunto da projecdo com maior largura.

(b) (©

Figura 3.23 — Quadro binarizado por blocos e suas p  rojecbes
(@) Quadro Q, ; (b) Projecéo horizontal de  Q, ; (c) Projecdo vertical de  Q,

O restante do algoritmo deste estado segue 0S mesmOS passos
desenvolvidos na abordagem por diferencas de quadros (item 3.1.2). Para
determinar se as projecdes possuem um padrdo compativel com um veiculo foram
usados 0s seguintes valores: a projecao horizontal deve ter largura de pelo menos
40% da largura total da imagem e altura média de no minimo 48; a projecao vertical

deve ter altura média de pelo menos 32.

Na andlise da projecdo vertical para determinar se a dianteira do veiculo ja
chegou a parte inferior da imagem € verificada uma segunda condi¢do: além da

ultima posicédo de P, possuir valor ndo nulo, essa projegéo deve ter largura igual a
altura da imagem (Figura 3.24). A largura de P, é igual ao numero de posi¢cOes

consecutivas do vetor com valores diferentes de zero.



Figura 3.24 — Veiculo com a dianteira na parte infe  rior da imagem e sua projecgéo vertical

A Figura 3.25 apresenta um resumo de todas as etapas executadas neste

estado.

3.2.3. Estado Passagem de Veiculo

O estado Passagem de Veiculo foi o estado que apresentou as maiores
dificuldades para o Laco Virtual na abordagem por diferenca de quadros
consecutivos (item 3.1.3). Como a técnica por diferenca de fundo ndo gera o
problema de abertura da superficie foram feitas algumas modificagbes no método
para tracking do deslocamento do veiculo, de maneira a melhorar a deteccado de um
segundo veiculo quando este passa muito proximo do veiculo que esta sendo

rastreado. A partir do quadro Q, sé@o geradas as projegOes horizontal P, e vertical
P, e é feita uma analise no vetor P, para tentar identificar se existe mais de um

conjunto de projecao nesse vetor.
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Para existir mais de um conjunto € necessario haver uma descontinuidade em

P, separando esses conjuntos. Considera-se como descontinuidade uma sequéncia
maior ou igual a 32 posicdes de P, com valores iguais a zero. A Figura 3.26

apresenta duas projecdes verticais uma com apenas um conjunto e outra com dois

conjuntos de projecodes.

€Y (b)

Figura 3.26 — Conjuntos de projecdes verticais.
(a) Projecdo com um conjunto. (b) Projecdo com dois conjuntos separados por uma
descontinuidade.

Quando é identificado apenas um conjunto no vetor P, é porque s6 existe na

imagem o veiculo que esta sendo rastreado (Figura 3.27), entdo é feita uma analise
sobre as projecdes horizontal e vertical da mesma maneira descrita no estado
Verificacdo de Veiculos. O algoritmo permanece neste estado de passagem até que

uma das duas projecdes ndo possua o padrdo caracteristico de um veiculo.
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L

Figura 3.27 — Veiculo no Estado Passagem de Veiculo e sua projec¢édo vertical com apenas um
conjunto

Quando sao identificados dois conjuntos no vetor P, é porque além do veiculo

cuja passagem que esta sendo acompanhada, existe outro veiculo atras entrando
pela regido superior da imagem no campo de visdo da camera (Figura 3.28). Nessa
situacdo é feita uma anélise um pouco diferente sobre os conjuntos de projecdes.
Primeiro é verificado se o conjunto da projecao vertical referente ao veiculo cuja
passagem esta sendo acompanhada (conjunto 1) corresponde ao padrdo de um
veiculo. Em seguida sao calculadas as larguras do conjunto 1 e do conjunto da
projecao referente ao veiculo entrando na imagem (conjunto 2). Se a projecdo do
conjunto 1 ndo corresponder ao padrdo de um veiculo ou a largura do conjunto 1 for
menor que a largura do conjunto 2 entdo o estado Passagem de Veiculo termina e o

sistema volta para o estado inicial Detec¢éo de Veiculos.
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Figura 3.28 — Dois veiculos passando proximos e 0s conjuntos de projec¢des verticais
correspondentes

Para atualizacdo do quadro de referéncia é utilizado o valor de 0,005 para o,

garantindo que a passagem do veiculo ndo venha a interferir em Q.. A Figura 3.29

apresenta todos os passos deste estado.
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Figura 3.29 — Estado Passagem de Veiculos: Difereng  a de fundo
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3.2.4. M6dulo Supervisor do Quadro de Referéncia

Como explicado no item 3.2.1, para que a abordagem por diferenca de fundo
de referéncia funcione corretamente € necessario que o quadro de referéncia reflita
de forma fiel a porcéo estatica da area focalizada. A técnica de atualizacdo dinamica
do quadro de fundo apresenta bons resultados quando as variacdes do ambiente
ocorrem lentamente, porém podem existir algumas situagcbes em que o quadro de
referéncia se torna desatualizado de uma forma brusca e até que ele se atualize

podem ocorrer erros de deteccéo.

Uma situacdo em que isso ocorre € quando o sistema € iniciado no exato
momento que um veiculo estd passando na via. Nesse caso o0 primeiro frame
recebido pelo sistema contém um veiculo e sera o quadro de referéncia inicial. Apés

alguns frames o veiculo ja tera passado, porem o quadro de referéncia Q,,ainda
esta baseado no quadro que possuia o veiculo. Como o quadro de diferencas Q,,, €
calculado como a diferenga em valor absoluto entre o quadro Q,, e o quadro atual

Q,, para o algoritmo n&o importa se as diferengas estdo no quadro de referéncia ou

no quadro atual. Dessa maneira mesmo que na realidade ndo exista nenhum
movimento na imagem de video atual o algoritmo interpretara um movimento,
passando para o estado de Verificacdo de Veiculos. Nesse estado, como a taxa de

atualizacao do fundo de referéncia € muito baixa (J= 0,005), o quadro Q,, levara

muito tempo até que esteja atualizado com o verdadeiro fundo focalizado. Durante
todo esse tempo o Laco Virtual ficara preso no estado de verificagdo processando
um movimento que na realidade nédo existe, prejudicando a deteccdo de outros

veiculos que possam realmente estar passando.
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Outra situacdo onde pode ocorrer um problema semelhante é quando um
veiculo ou outro objeto qualquer esta se movendo pela imagem e entdo para (por
exemplo, um veiculo que estaciona na lateral da via). Nesse caso este objeto deve
ser incorporado ao quadro de referéncia, porém pelos mesmos motivos descritos

acima pode ser que isso leve muito tempo para acontecer.

Da maneira que os estados do Laco Virtual foram modelados sempre que um
novo veiculo é detectado o processo se inicia pelo estado Deteccdo de Veiculos.
Mesmo naquela situacdo onde dois veiculos estdo passando muito proximos na
imagem, a deteccao do segundo veiculo se inicia com o algoritmo passando primeiro

pelo estado de deteccéo.

Dessa forma foi criado um moédulo de supervisdo do quadro de referéncia que
verifica a cada novo quadro de video recebido para processar, ha quanto tempo o
algoritmo ndo passa pelo estado Detec¢do de Veiculos. Se esse tempo for maior
gue 12 segundos, é porgue o algoritmo deve estar preso em outro estado devido a
alguma das situacdes apresentadas. Nesse caso o médulo de supervisdo forca o
algoritmo a voltar ao estado inicial de deteccdo e o quadro de referéncia a ser o

frame atual, fazendo uma atualizacao brusca de Q,, .
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4. Testes e Resultados

Para a avaliacdo do desempenho dos algoritmos desenvolvidos foram
utilizados videos obtidos em uma das vias de entrada da Universidade Federal do
Rio de Janeiro (UFRJ) em dois dias diferentes somando um total de
aproximadamente 10 horas de gravacdo. Ao longo dos videos as condi¢cdes

meteoroldgicas e de luminosidade ambiente variam bastante:

Periodo nublado (Figura 4.1.a) teoricamente a melhor situacdo para
processamento de imagem, devido a auséncia de sombras ou reflexos

muito fortes.

* Periodo de sol (Figura 4.1.b), faz com que a sombra dos veiculos e de

objetos fixos do ambiente, como postes, seja projetada no asfalto.

* Periodo de chuva (Figura 4.1.c), que devido a agua acumulada no asfalto

causa muito reflexo na superficie.

* Periodo do anoitecer (Figura 4.1.d), onde a luminosidade da imagem ja
esta muito baixa, dificultando o processo de limiarizacdo da imagem. Além
disso, devido a baixa luminosidade na captacdo da imagem, o circuito
eletrbnico da camera tenta compensar aumentando o ganho do sinal
gerado, o que, apesar de clarear um pouco, aumenta o ruido captado,

deixando a imagem com um aspecto granulado.
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(b)

(d)

Figura 4.1 — Diferentes condi¢des de luminosidade e meteoroldgicas avaliadas.
(a) Periodo nublado; (b) Sol; (c) Chuva; (d) Anoite  cendo.

Para levantar o desempenho do sistema nos videos gravados € necessaria a
informacdo de quantos veiculos passaram em cada video, assim pode-se comparar
essa informacdo com a gerada pelo Lago Virtual. Uma forma de fazer isso seria
como em ROJAS (1997) ou WU et al. (2007), analisando manualmente todos o0s
videos através de uma contagem visual (humana). Esse tipo de abordagem limita
muito o universo de teste, pois para realizar a contagem visual, uma pessoa deve
assistir ao video inteiro, e em uma velocidade de reproducdo mais lenta do que
guando foi gravado. Isso é necessario, pois a maioria dos veiculos gravados nos
videos esta a uma velocidade média estimada de 20 metros por segundo (70

quildmetros por hora), o que faz com que eles aparegcam na imagem de video por
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menos de 1 segundo. Assim, um video com duracdo de 10 minutos leva até o dobro

desse tempo para ser corretamente analisado por uma pessoa.

Nesse trabalho ndo se deseja apenas avaliar se o veiculo foi detectado ou
nao, mas também se quando detectado, ele o foi na posi¢cédo correta para que sua
placa frontal esteja visivel e possa ser reconhecida pelos algoritmos de OCR. Assim
se fossem utilizadas pessoas para verificar os videos de teste elas deveriam, além
de contar o numero de veiculos, marcar a posicdo esperada do veiculo para uma

posterior comparacdo com a posicao identificada pelo Laco Virtual.

Nesse contexto fica claro que a analise manual dos videos se torna inviavel
caso se deseje fazer uma avaliacdo mais ampla e precisa da solucéo proposta. Por
isso foi desenvolvido um esquema automatico de fazer a contagem e marcacao da
posicdo ideal para deteccdo do veiculo. Essa marcacdo € feita diretamente nos
guadros de video e é a referéncia para todas as estatisticas que serdao apresentadas

mais adiante.

O esquema desenvolvido consiste em sincronizar o algoritmo de gravacgéo de
video com o sinal de um sensor de presenca de veiculo instalado na via que esta
sendo filmada. Dessa maneira, sempre que o detector instalado na via gera um sinal
de deteccdo, o proximo quadro de video a ser gravado recebe uma pequena marca,
identificando esse quadro como tendo um veiculo. Como a camera e 0 sensor estao
ajustados para enquadrar a frente do veiculo esse frame marcado € também aquele

em que veiculo esta proximo da posicao ideal para identificacdo de sua placa.
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Para marcar esses frames de video foi necessario primeiro realizar uma
modificacdo na rotina de gravacdo de video. Todos os videos foram gravados no
formato WMV e a API Windows Media Format 11 (WMF11) da Microsoft foi utilizada
para modificar os frames obtidos da camera de video antes que eles fossem
comprimidos e gravados. A Figura 4.2 mostra a pequena marca que € inserida no
canto inferior esquerdo do quadro quando € recebido o sinal do detector de
presenca da via. Consiste em uma marca de 8 x 8 pixels, sendo as duas linhas
superiores e inferiores pretas e as restantes brancas. Esse padrdo € usado para
garantir que a marca ndo sera confundida com algum objeto que por acaso exista

nas imagens.

pil s o

Figura 4.2 — Marca inserida durante a gravacao dov ideo
(a) Marca no canto inferior esquerdo; (b) Regido da  marca ampliada.

O proximo passo para automatizar o processo de marcacdo dos quadros
durante a gravacao dos videos foi obter o sinal do detector instalado na via. Nesse
trabalho foi utilizado como sinal de referéncia para as marcacdes dos frames, o
sensor de lagco indutivo, que ja estava instalado na via onde os videos foram

gravados. Como esse tipo de sensor é o que oferece a melhor precisdo na deteccéo
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de veiculos, péde-se fazer uma boa comparacéo e avaliacdo dos resultados obtidos

com a solucéo proposta de abordagem do problema por lago virtual.

O sinal gerado pelo sensor magnético utilizado quando este detecta um
veiculo é do tipo contato seco (um pulso de relé com duracdo de 100
milissegundos). Dessa maneira, para que o0 computador receba esse sinal foi
construido um pequeno circuito eletrénico, que transforma esse pulso de relé em um

sinal elétrico (zero ou 5 volts) que pode ser lido pela porta paralela do computador.
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Figura 4.3 — Circuito para receber no computador o sinal do sensor magnético

Para cada video gravado, foram levantadas sete medidas estatisticas, tendo
como referéncia, como ja explicado, as marcas inseridas nos videos durante o

processo de gravacao:

 Taxa de Acerto (TA): total de veiculos que o algoritmo de Lacgo Virtual
acertou, dividido pelo total de veiculos detectados pelo sensor de laco

magnético (LM). E considerado um acerto do Lago Virtual todo frame
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detectado pelo algoritmo com uma diferenca maxima (em modulo) de 5

qguadros para o frame marcado com o sinal do detector magnético.

Taxa de Erro de Posicao (TEP): total de veiculos que o algoritmo de Laco
Virtual detectou na posicdo errada, dividido pelo total de veiculos
detectados pelo sensor de laco indutivo. E considerado um erro de
posicdo todo frame detectado pelo algoritmo com uma diferengca (em
modulo) de 6 a 15 quadros para o frame marcado com o sinal do detector

magnéetico.

Taxa de Falso Positivo (TFP): total de veiculos que o algoritmo de Laco
Virtual detectou erroneamente, dividido pelo total de veiculos detectados
pelo sensor de lago indutivo. E considerado um erro de deteccdo todo
frame detectado pelo algoritmo que ndo possui um frame marcado
correspondente pelo sensor magnético no intervalo de 15 frames

anteriores ou posteriores.

Taxa de Falso Negativo (TFN): total de veiculos que o algoritmo de Laco
Virtual ndo detectou, dividido pelo total de veiculos detectados pelo sensor
de lago indutivo. E considerada uma n&o deteccdo do algoritmo todo frame
marcado pelo sensor magnético que ndo possui um frame correspondente
detectado pelo Laco Virtual no intervalo de 15 frames anteriores ou

posteriores.
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Diferenca Posicionamento Sensor (DPS): média, considerando todos os
veiculos detectados corretamente segundo os critérios acima, do modulo
da diferenca em numero de frames entre a marca do sensor indutivo e o
Laco Virtual. Quanto mais proximo de zero esse valor, melhor esta o
posicionamento do Laco Virtual em relacdo ao sensor magnético. Valor

em numero de frames.

Diferenca Posicionamento Placa Virtual (DPPV): média, considerando
todos os veiculos detectados corretamente, do modulo da diferenga em
namero de pixels entre a posicdo (no eixo Y da imagem) da placa
localizada pelo Lacgo Virtual e a posicao esperada para ela (centro da
imagem). Quanto mais préoximo de zero esse valor, melhor esta o
posicionamento do Laco Virtual em relacdo a posi¢cdo ideal para o

reconhecimento dos caracteres da placa pelos algoritmos de OCR. Valor

em pixels.

Diferenca Posicionamento Placa Sensor (DPPS): média do modulo da
diferenca em numero de pixels entre a posicdo (no eixo Y da imagem) da
placa localizada no frame marcado pelo sensor magnético e a posi¢ao
esperada para ela (centro da imagem). Quanto mais proximo de zero esse
valor, melhor estd o posicionamento do frame marcado pelo sensor
magnético em relacdo a posicdo ideal para o reconhecimento dos

caracteres da placa pelos algoritmos de OCR. Valor em pixels.
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A seguir sdo apresentados o0s resultados e estatisticas obtidas com os
algoritmos de Laco Virtual utilizando as duas técnicas apresentadas no Capitulo 3:

diferenca de quadros consecutivos e diferenca de fundo de referéncia.

4.1. Resultados Diferenca de Quadros

A Tabela 4.1 apresenta os sete indices estatisticos levantados nos diferentes

periodos analisados.

Tabela 4.1 — Resultados do Lacgo Virtual com abordag  em por diferenca de quadros
Total de 2854 veiculos em aproximadamente 10 horas  de video

Periodo LM TA TEP TFP TFN DPS DPPV | DPPS
Nublado 1381 | 98,55% | 0,14% | 0,65% | 1,30% 0,67 6,92 13,71
Sol 128 97,66% | 0,00% | 0,78% | 2,34% 0,80 7,15 15,26
Chuva 1133 | 93,38% | 0,26% | 0,35% | 6,35% 0,63 6,12 10,67
Anoitecer 212 95,75% | 0,47% | 0,00% | 3,77% 1,16 11,17 11,68
Acumulado 2854 | 96,25% | 0,21% | 0,49% | 3,54% 0,69 6,89 12,46

Pelos resultados apresentados, percebe-se que o algoritmo que utiliza
diferenca de quadros consecutivos tem um indice de acerto superior a 96%
considerando os videos em todas as situagfes de luminosidade e meteorologicas
testadas. O posicionamento e validacao utilizando a localiza¢éo da placa do veiculo
ajudaram a manter baixas as Taxas de Erro de Posicdo (TEP) e Taxa de Falso

Positivo (TFP). Para efeito de comparacédo testamos o algoritmo sem utilizar a
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validacdo de deteccdo pela placa do veiculo. Nessa situacdo a Taxa de Falso

Positivo no geral aumenta aproximadamente 1% (Tabela 4.2).

Tabela 4.2 — Comparacéo de TFP com e sem validacdo pela placa do veiculo

TFP com validacéo TFP sem validacéo
pela placa do veiculo pela placa do veiculo
0,49% 1,54%

O maior problema que a abordagem por diferenca de quadros apresenta € a
Taxa de Falso Negativo (TFN). Esse problema se deve, como explicado no item
3.1.3, a dificuldade de detectar um segundo veiculo quando este passa proximo ao
veiculo de sua frente. Apesar de a abordagem descrita no estado Passagem de
Veiculo (item 3.1.3) minimizar esse problema, ele ainda ocorre quando os veiculos

passam muito juntos na imagem.

Analisando as estatisticas separadas pelas diferentes condicbes de ambiente,
0s maiores problemas ocorrem no periodo de chuva e ao anoitecer. Ja era esperado
gue esses dois periodos gerassem as maiores dificuldades para a correta deteccéo
de veiculos. No periodo de chuva, o reflexo causado no asfalto dificulta a correta
formacdo e avaliacdo das projecdes horizontal e vertical do veiculo, atrapalhando
nao so a precisdo do posicionamento do veiculo, mas também aumentando a TFN.
O posicionamento do veiculo € prejudicado, pois devido ao reflexo no asfalto a
avaliacdo da projecao vertical pode indicar ao algoritmo para passar do estado
Verificacdo de Veiculos para o estado Passagem de Veiculo antes que a frente do
veiculo tenha chegado ao inferior da imagem (Figura 4.4). Essa dificuldade no

posicionamento do veiculo explica o aumento na Taxa de Erro de Posicao (TEP).
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(a) (b)

Figura 4.4 — Projecéo vertical no periodo de chuva
(a) Reflexo no asfalto; (b) Quadro @, ; (c) Projegédo vertical.

A Taxa de Falso Negativo também aumenta, pois mesmo que dois veiculos
nao passem tado juntos na imagem, o reflexo no asfalto causado pelo segundo
veiculo pode gerar uma projecao vertical que se confunde com a do primeiro veiculo,

fazendo o Laco Virtual ndo detectar esse segundo veiculo.

No periodo do anoitecer a baixa luminosidade da imagem atrapalha o
processo de binarizacdo da imagem, o que dificulta a formacdo das projecbes
horizontal e vertical. Além disso, o ruido gerado na imagem dificulta a localizacdo da
placa na imagem. A limiarizacdo da imagem é atrapalhada, pois como a iluminacao
geral do ambiente ja esta muito baixa, os fardis acesos dos veiculos ficam com uma
regido de luminancia muito maior do que o resto da imagem (Figura 4.5.a). Dessa

maneira quando o quadro Q, € formado com o algoritmo de Otsu, apenas a regiao

dos fardis fica destacada (Figura 4.5.b).
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(b) (c)

Figura 4.5 — Projecéo vertical no periodo do anoite  cer
(a) Imagem com baixa luminosidade; (b) Quadro Q, ; (c) Projecéo vertical

Analisando os acertos do Laco Virtual, a Diferenca Posicionamento Sensor
(DPS) apresenta resultados, na média, de menos de 1 frame de diferenca para o
quadro marcado pelo sensor indutivo, indicando que o algoritmo esta posicionando
corretamente os veiculos em relacdo ao sensor. A analise dos resultados de
Diferenca Posicionamento Placa Virtual (DPPV) e Diferenca Posicionamento Placa
Sensor (DPPS), mostra que, na média, o posicionamento da placa considerando os
frames detectados pelo Lago Virtual foi mais préximo do ideal (centro da imagem) do
gue o posicionamento da placa obtido nos frames marcados pelo sensor indutivo.
Isso acontece, pois na deteccdo por Laco Virtual, o algoritmo pode escolher dentre
os frames que contém o veiculo qual o que possui a sua placa na posi¢cdo mais
proxima do centro da imagem. Ja na deteccdo por sensor indutivo, 0 sensor detecta
quando a frente do veiculo esta passando e o seu posicionamento € influenciado
pela sua velocidade de deslocamento (quanto mais rapido o veiculo estiver, mais ele
se deslocarad em relacdo ao ponto ideal de posicionamento). De fato, mesmo que a
frente fosse sempre detectada na mesma posicao, o local da placa na parte frontal
varia conforme o modelo do veiculo (Figura 4.6). Dessa maneira, ndo ha como
garantir, utilizando deteccao por sensor magnético, que a placa estard na imagem o

mais proximo possivel do ideal.
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Figura 4.6 — Placa em diferentes posicdes nos veicu  los detectados pelo sensor magnético

Outra vantagem que o Laco Virtual possui em relacdo ao sensor magnético, é
gue neste ultimo se no quadro correspondente a detec¢do do veiculo a placa néo for
localizada, perde-se a possibilidade de identificacdo do veiculo, enquanto que no
Laco Virtual pode-se escolher outro quadro que possua a placa do veiculo. A Figura
4.7 mostra essa situacdo, um énibus passa em uma posi¢do um pouco deslocada da
regido de enquadramento da camera. No quadro marcado pelo sensor indutivo a
placa do énibus nédo € visivel, porém o algoritmo de Lago Virtual, como analisa todos

0s quadros, escolhe um frame bem anterior onde a placa é visivel.

(@) (b)

Figura 4.7 — Comparacédo do posicionamento do veicul o
(a) Frame marcado pelo sensor magnético onde a placa ndo é v isivel; (b) Frame escolhido pelo
sensor virtual.

Para avaliar o desempenho do Lago Virtual considerando a velocidade de

execucao mediu-se a Taxa de Utilizagdo dos Estados (TUE), que representa quanto
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o algoritmo fica em cada um dos estados e o Tempo de Processamento Médio
(TPM), em milissegundos, por frame de video analisado em cada estado do sistema
(Tabela 4.3). A linguagem de programacdo C++ foi escolhida para o
desenvolvimento de todo o sistema de maneira a garantir o melhor desempenho de
processamento possivel. Todos os dados foram obtidos em um microcomputador do
tipo PC, com processador Intel Pentium IV 3.00GHz e 1GB de memdria RAM. Os

videos utilizados tinham um fluxo médio de 13 veiculos por minuto.

Tabela 4.3 — Tempo de Execucdo em cada estado naa bordagem por diferenca de quadros

Estado TUE TPM
Deteccéo de Veiculos 83,81% 0,579 ms
Verificacdo de Veiculos 5,14% 10,323 ms
Passagem de Veiculo 11,05% 1,221 ms

Os resultados apresentados mostram que o algoritmo proposto opera a maior
parte do tempo no estado Deteccdo de Veiculos e esse estado, como esperado, tem
0 menor tempo de processamento por quadro. Esse tempo (aproximadamente 0.58
milissegundos) representa apenas 1.7% do intervalo (33 milissegundos) entre dois
frames enviados pela camera de video. O estado Verificacdo de Veiculos possui 0
maior tempo de processamento (31,2% do intervalo de 33 milissegundos), pois € o
responsavel por verificar e validar a detecc¢do do veiculo, porém como a TUE desse

estado é de apenas 5%, o desempenho geral do sistema nao € prejudicado.
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4.2. Resultados Diferenca de Fundo

A Tabela 4.4 apresenta o0s resultados das sete medidas estatisticas
levantadas nos diferentes periodos analisados com a abordagem por diferenca de

fundo.

Tabela 4.4 — Resultados do Laco Virtual com abordag  em por diferenca de fundo
Total de 2854 veiculos em aproximadamente 10 horas  de video

Periodo LM TA TEP TFP TFN DPS | DPPV DPPS
Nublado 1381 | 98,55% | 0,58% | 0,29% | 0,87% | 0,61 6,20 13,71
Sol 128 96,88% | 0,78% | 0,78% | 2,34% | 0,69 5,26 15,26
Chuva 1133 | 93,82% | 2,91% | 2,03% | 3,27% | 0,68 8,33 10,67
Anoitecer 212 97,17% | 0,47% | 0,00% | 2,36% | 0,63 6,76 11,68
Acumulado |2854 |96,50% [1,51% |0,98% |2,00% |0,64 7,04 1 2,46

Essa abordagem também apresenta um indice de acerto acumulado superior
a 96%. Contudo a maior sensibilidade da técnica de diferenca de fundo as variacdes
no ambiente, como sombras e reflexos, explica a alta Taxa de Erro Posi¢cédo (TEP),
principalmente no periodo de chuva. A técnica utilizada no estado Passagem de
Veiculos (item 3.2.3) para detectar quando existem dois veiculos passando proximos

na imagem ajudou a reduzir a Taxa de Falso Negativo (TFN).

Considerando os acertos do Laco Virtual o indice medido para Diferenca
Posicionamento Sensor (DPS), com resultado final menor que 1 frame, mostra que o
algoritmo com diferenga de fundo esta posicionando corretamente o veiculo em

hY

relacdo a referéncia do sensor indutivo. Da mesma maneira o valor obtido para
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Diferenca Posicionamento Placa Virtual (DPPV), mostra que o algoritmo consegue
selecionar o frame onde a placa do veiculo esta bem proxima a posicdo ideal. A
comparacao desse resultado com a Diferenca Posicionamento Placa Sensor (DPPS)
mostra que essa abordagem de Laco Virtual consegue um melhor posicionamento
da placa do veiculo na imagem do que o obtido com a deteccao por sensor de lago

indutivo.

Para fazer a avaliagdo do modulo de supervisdo do quadro de referéncia
foram selecionados alguns videos, cuja gravacao foi iniciada no exato momento em
que estava passando um veiculo. Quando o sistema € iniciado com um desses
videos o quadro de referéncia inicial escolhido conterd& um veiculo o que ira
prejudicar o seu correto funcionamento até que o quadro seja totalmente atualizado
para conter o fundo real da via monitorada. A Tabela 4.5 mostra os resultados
obtidos nessa situagdo com o modulo de supervisdo ativado e desativado. Quando o
modulo ndo é utilizado a Taxa de Acerto do Lago Virtual cai e a Taxa de Falso
Negativo aumenta drasticamente jA que a maioria dos veiculos que passam
enquanto que o quadro de referéncia estd desatualizado ndo séo detectados. Os
resultados de DPS e DPPV mostram que o posicionamento dos veiculos que séo

detectados também é prejudicado.

Tabela 4.5 — Resultados Modulo Supervisor do Quadro de Referéncia

Médulo Supervisor LM TA TEP TFP TFN | DPS | DPPV | DPPS

Ativado 430 | 95,12% | 1,63% | 2,09% | 3,26% | 0,69 | 6,68 12,30

Desativado 430 | 51,86% | 1,86% | 3,26% |46,28% | 0,78 | 8,79 12,30
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A Tabela 4.6 apresenta os resultados medidos para avaliar a velocidade de
execucao do Laco Virtual. Como esperado o estado Deteccdo de Veiculos possui 0
menor Tempo de Processamento Médio (TPM) por frame e a maior Taxa de
Utilizacdo dos Estados (TUE). Ja o estado Verificacdo de Veiculos possui a maior

TPM, porém a menor TUE.

Tabela 4.6 — Tempo de execucdo em cada estado na ab ordagem por diferenca de fundo

Estado TUE TPM
Deteccéo de Veiculos 81,44% 0,770 ms
Verificacao de Veiculos 6,70% 14,080 ms

Passagem de Veiculo 11,86% 5,881 ms
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5. Comparacao e Avaliacdo dos Resultados

Nesse capitulo é feita uma andlise comparativa entre os resultados obtidos
com as duas abordagens de Laco Virtual desenvolvidas neste trabalho. Apés é feita
uma comparagao entre essas duas abordagens e os resultados apresentados por

outros trabalhos.

5.1. Comparacéo Diferenca de Quadros e Diferenca de  Fundo

Considerando a Taxa de Acerto (TA) acumulada obtida analisando todos os
videos nas diferentes condicbes ambientes (Tabela 5.1), as duas abordagens
propostas apresentam resultados muito proximos, com indice de acerto 0,25% maior

para a técnica de diferenca de fundo.

Tabela 5.1 — Taxa de Acerto acumulada

100,00%
98,00%
96,00%
94,00% -
92,00% -
90,00%

o Dif Quadros
@ Dif Fundo

TA
O Dif Quadros 96,25%
m Dif Fundo 96,50%

Porém ao analisar a Taxa de Erro Posicdo (TEP) e a Taxa de Falso Negativo

(TFN) verifica-se que os erros das duas técnicas desenvolvidas se concentram em
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situacOes diferentes (Tabela 5.2). O Laco Virtual baseado em diferenca de fundo de
referéncia apresenta uma TEP 1,30% maior, devido principalmente a maior
sensibilidade do algoritmo as variagbes do ambiente, dificultando em algumas

situagbes a correta limiarizagdo do quadro Q,,. Por outro lado sua TFN € 1,54%

menor do que a obtida pelo Lago Virtual com a técnica de diferenca de quadros
consecutivos. Isso se deve principalmente ao problema de abertura da superficie
inerente a abordagem por diferenca de quadros o que dificulta a deteccdo de um
segundo veiculo quando dois veiculos passam muito proximos. A Taxa de Falso
Positivo (TFP) da técnica de diferenca de quadros € 0,49% menor do que a obtida

pelo Laco Virtual baseado em diferenca de fundo.

Tabela 5.2 — TEP, TFP, TFN acumuladas

4,00%

3,00%

O Dif Quadros

2,00%

0,00%

1,00% -

B

m Dif Fundo

TEP

TFP

TEN

O Dif Quadros
m Dif Fundo

0,21%
1,51%

0,49%
0,98%

3,54%
2,00%

Os indices estatisticos obtidos pelos dois algoritmos para Diferenca
Posicionamento Sensor (DPS) e Diferenga Posicionamento Placa Virtual (DPPV)
apresentam resultados muito préximos, confirmando que as duas abordagens
conseguem posicionar corretamente a frente do veiculo na imagem (Tabela 5.3 e

Tabela 5.4).



Tabela 5.3 — DPS acumulada

1,00

0,80

0,60
0,40 ~
0,20

Frames

0,00

O Dif Quadros
m Dif Fundo

o Dif Quadros
m Dif Fundo

0,69
0,64

Tabela 5.4 — DPPV, DPPS acumuladas

15,00

10,00 -

Pixels

5,00

0,00

DPPS

o Dif Quadros
m Dif Fundo

o Dif Quadros

6,89

12,46

m Dif Fundo

7,04

12,46
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O periodo de chuva foi 0 que apresentou 0os menores indices de Taxa de

Acerto nas duas técnicas desenvolvidas (Tabela 5.5). Em especial o reflexo no

asfalto causado pela agua acumulada da superficie atrapalhou o algoritmo baseado

em diferenca de fundo ndo sé para posicionar corretamente o veiculo na imagem

(TEP 2,65% maior), como também causou um aumento de 1,68 % da TFP em

relacdo a taxa obtida com a técnica de diferenca de quadros (Tabela 5.6).



Tabela 5.5 — Taxa de Acerto no periodo de chuva

100,00%
98,00%
96,00% - o Dif Quadros
94,00% m Dif Fundo
92’00% 7 L
90,00%
TA
O Dif Quadros 93,38%
@ Dif Fundo 93,82%
Tabela 5.6 — TEP, TFP, TFN periodo de chuva
8,00%
6,00% -
o Dif Quadros
4,00% - )
m Dif Fundo
0,00% [ -
TEP TFP TFN
O Dif Quadros 0,26% 0,35% 6,35%
m Dif Fundo 2,91% 2,03% 3,27%
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No periodo do anoitecer a técnica de binariza¢do por blocos se mostrou mais
adequada ja que cada regidao (bloco) da imagem pode ser limiarizada com um

threshold diferente (0 método de Otsu € aplicado separadamente em cada bloco).

[N

Na abordagem por diferenca de quadros onde € utilizada uma binarizacao global

[N

escolhido um Unico limiar para binarizar toda a imagem (o método de Otsu
aplicado uma vez em toda a imagem), deixando sO a regido dos fardis acesos do

veiculo destacada no quadro Q, (Figura 5.1.b), o que prejudica a formacdo das

projecdes horizontal e vertical.
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(©

Figura 5.1 — Comparacéo de binarizacdo no periodoa o0 anoitecer
(a) Imagem com baixa luminosidade; (b) Quadro Q, da abordagem por diferenca de quadros;

(c) Quadro Q, da abordagem por diferenca de fundo.

Dessa forma o algoritmo baseado em diferenca de fundo consegue gerar um
quadro binarizado mais preciso (Figura 5.1.c) melhorando o posicionamento do
veiculo em relacdo ao sensor de lago indutivo (DPS 0,53 frames melhor) e obtendo
uma DPPV 4,42 pixels mais proxima do ideal (Tabela 5.8). A Taxa de Acerto teve um
aumento de 1,42%, que representa a maior diferenca de acerto entre as duas

abordagens em todos os periodos analisados (Tabela 5.7).

Tabela 5.7 — Taxa de Acerto periodo do anoitecer

100,00%
98,00%
96,00% -

o Dif Quadros
m Dif Fundo

94,00%
92,00% -

90,00%

TA

@ Dif Quadros 95,75%
m Dif Fundo 97,17%
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Tabela 5.8 — DPPV, DPPS periodo do anoitecer

15,00
10,00 - n
% o Dif Quadros
& 5.00 m Dif Fundo
0,00
DPPV DPPS
@ Dif Quadros 11,17 11,68
m Dif Fundo 6,76 11,68

O periodo nublado e o de sol foram os que causaram menos problemas para
as duas abordagens de Laco Virtual, e seus resultados para cada um desses
periodos foram no geral proximos. A Tabela 5.9 e Tabela 5.10 apresentam o0s
resultados para o periodo nublado e a seguir a Tabela 5.11 e Tabela 5.12 para o

periodo de sol.

Tabela 5.9 — Taxa de Acerto periodo nublado

100,00%
98,00% -
96,00%
94,00%
92,00% -
90,00%

O Dif Quadros
m Dif Fundo

TA

o Dif Quadros 98,55%
m Dif Fundo 98,55%




Tabela 5.10 — TEP, TFP, TFN periodo nublado

1,50%
1,00% - .
O Dif Quadros
0.50% - m Dif Fundo
0,00% [ .
TEP TFP TFN
o Dif Quadros 0,14% 0,65% 1,30%
m Dif Fundo 0,58% 0,29% 0,87%
Tabela 5.11 — Taxa de Acerto periodo de sol
100,00%
98,00% -
96,00% O Dif Quadros
94,00% - m Dif Fundo
92,00%
90,00%
TA
o Dif Quadros 97,66%
m Dif Fundo 96,88%
Tabela 5.12 — TEP, TFP, TFN periodo de sol
2,50%
2,00% -
1,50% @ Dif Quadros
1,00% - m Dif Fundo
0,00%
TEP TFP TFN
O Dif Quadros 0,00% 0,78% 2,34%
m Dif Fundo 0,78% 0,78% 2,34%
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As medidas levantadas para avaliar o tempo de processamento do sistema

mostram que, considerando a Taxa de Utilizacdo dos Estados (TUE) em videos com
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fluxo médio de 13 veiculos por minuto, os dois algoritmos possuem uma distribuicéo
da utilizacdo dos estados muito parecida (Tabela 5.13), sendo que a abordagem por
diferenca de fundo tem uma utilizacdo 2,37% menor do estado Deteccdo de
Veiculos e 1,56% maior do estado Verificagdo de Veiculos. Isso também é explicado
pela maior sensibilidade desse algoritmo a pequenas variagdes do ambiente que
eventualmente causam a passagem do algoritmo do estado de deteccédo para o
estado de verificacdo sem que exista efetivamente um veiculo passando. Apesar
dessa situacao no geral ndo atrapalhar a taxa de acerto do sistema, ja que o estado
de verificacdo pode determinar que ndo existe um veiculo na imagem, ela acaba por

aumentar a TUE do estado de Verificacao de Veiculos.

Tabela 5.13 — Taxa de Utilizacao dos Estados
Videos com fluxo médio de 13 veiculos por minuto

100,00%

80,00%

60,00% O Dif Quadros
40,00% - | Dif Fundo

20,00% -

0,00%

 E—

I

Deteccéo

Verificagdo

Passagem

O Dif Quadros

83,81%

5,14%

11,05%

m Dif Fundo

81,44%

6,70%

11,86%

Analisando o Tempo de Processamento Médio (TPM) por frame, verifica-se
gue em todos os estados o Laco Virtual baseado em diferenca de quadros apresenta
um tempo de processamento menor (Tabela 5.14). No estado Deteccao de Veiculos
o TPM da abordagem por diferencas de fundo € 0,191 milissegundos maior devido a

operacdo necessaria para manter o quadro de referéncia Q,,atualizado. Nos outros

dois estados o TPM é aproximadamente 4 milissegundos maior que o da técnica de
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diferenca de quadros, devido a atualizacdo do quadro de referéncia, mas

principalmente ao processo de limiarizagado por blocos do quadro Q.

Tabela 5.14 — Tempo de Processamento Médio em cada  estado
15,000
S 10,000
g ' o Dif Quadros
2 Dif Fundo
2 5,000 8
=
0,000 i
Deteccgéo Verificagdo Passagem
O Dif Quadros 0,579 10,323 1,221
m Dif Fundo 0,770 14,080 5,881

As estatisticas mostram que os dois Lacos Virtuais tém a maior TUE no
estado Deteccdo de Veiculos e que mesmo no caso do algoritmo baseado em
diferenca de fundo de referéncia o TPM desse estado (0,771 milissegundos)
representa apenas 2,3% do intervalo de tempo entre dois frames enviados pela
camera. Além disso, o estado que possui o maior TPM é o que possui a menor TUE
(6,70% na técnica de diferenca de fundo). Dessa forma, garante-se que
independente da abordagem de Laco Virtual usada para avaliar o desempenho de
processamento, pode-se operar em tempo real analisando varios videos
simultaneamente em um mesmo microcomputador. Em testes, utilizando um
microcomputador do tipo PC, com processador Intel Pentium IV 3.00GHz e 1GB de
memoria RAM, foi possivel processar até seis videos simultaneamente em tempo

real.
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5.2. Comparacao com outros trabalhos

Realizar uma comparagédo da solucdo proposta com outros trabalhos que
utilizam outras abordagens para deteccéo de veiculos por video pode ndo ser muito
preciso. Um dos primeiros empecilhos é que a visdo de camera usada na maioria
dos trabalhos é de apenas uma camera para varias faixas de transito, diferente da
utilizada nessa pesquisa que utiliza uma camera por faixa de transito. Além disso,
normalmente as bases de testes (os videos) usados em outros estudos ndo estao
disponiveis para serem usados. Dessa forma, os resultados apresentados nos
trabalhos analisados foram obtidos utilizando videos diferentes e com diferentes
enquadramentos da imagem. Um outro fator que se deve considerar é que a maioria
das pesquisas em deteccdo de veiculo por video busca apenas detectar a
passagem do veiculo, ndo avaliando em que posicdo na imagem o veiculo foi
detectado, assim a taxa de acerto obtida tende a ser maior, uma vez que varios dos
resultados, que nas estatisticas aqui desenvolvidas poderiam ser considerados erro
de posicdo, nesses trabalhos seriam considerados acerto. Considerando essas

limitagOes sao apresentados a seguir os resultados divulgados em alguns trabalhos.

ROJAS (1997) utilizando imagens estaticas e processamento por area (item
2.2.2.1), obtém uma Taxa de Acerto (TA) de 92,49%, Taxa de Falso Negativo de
(TFN) 7,51% e Taxa de Falso Positivo (TFP) de 13,30%. Os videos utilizados
continham um total de 466 veiculos em diferentes condicdes meteorologicas e

luminosidade como sol, chuva, nublado e sombras.
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WEN et al. (2006) utilizando em imagens estaticas a técnica de identificacao
da sombra na parte inferior do veiculo (item 2.2.2.1), obtém uma TA de 88,58% e
TFP de 1,63%. As imagens utilizadas foram obtidas em diferentes horas do dia,

porém nao é citado o total de veiculos analisados.

WU et al. (2007) utilizando segmentacédo temporal por subtracdo de fundo e
processamento por linha (item 2.2.2.2), obtém TA de 99,20%, TFN 0,80% e TFP de
0,45%. Os videos utilizados continham um total de 1120 veiculos. O autor ndo cita

quais as condi¢cbes meteoroldgicas ou de luminosidade nos videos utilizados.

JIANG et al. (2004) utilizando segmentacéo temporal por subtracdo de fundo
e as informacdes de bordas extraidas da imagem (item 2.2.2.2), obtém uma Taxa de
Acerto superior a 96%. O autor ndo cita a Taxa de Falso Positivo obtida, nem o

numero total de veiculos analisados.

Para efeito de comparacdo se os erros de posicao (TEP) levantados nas
estatisticas do Laco Virtual (Capitulo 4) também fossem considerados como acertos
de deteccédo, a Taxa de Acerto acumulada da abordagem por diferenca de quadros
subiria para 96,46% e a da abordagem por diferenca de fundo aumentaria para
98,00%. A Tabela 5.15 apresenta qual seria, nessa situacdo, o aumento da Taxa de

Acerto do Lago Virtual em cada periodo analisado.
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Tabela 5.15 — Taxa de Acerto do Laco Virtual consid  erando os erros de posicionamento como
acertos de deteccao

Periodo Numero de TA Lago Virtual por TA Lago Virtual por
Veiculos Diferenca de Quadro Diferenca de Fundo
Nublado 1381 98,70% 99,13%
Sol 128 97,66% 97,66%
Chuva 1133 93,65% 96,73%
Anoitecer 212 96,23% 97,64%
Acumulado 2854 96,46% 98,00%

Da mesma maneira, fazer uma comparacdo dos algoritmos aqui
desenvolvidos com aqueles desenvolvidos em outros estudos considerando o tempo
de processamento utilizado também € muito dificil, jA que a maioria das pesquisas
nao cita essas medidas e aquelas que citam utilizam uma configuracéo de hardware
diferente da utilizada pelo Laco Virtual. Por exemplo, WU et al. (2007) realiza o
processamento da imagem em um DSP e obtém um tempo médio de
processamento de 30 milissegundos por quadro. WEN et al. (2006) utilizando um
computador do tipo PC, com processador Celeron de 2,8 GHz, consegue uma taxa
de processamento de 12 frames por segundo 0 que corresponde a um tempo de

aproximadamente 85 milissegundos por quadro analisado.

O tempo de processamento do Laco Virtual depende da abordagem utilizada
e do estado em que o algoritmo se encontra. Na abordagem por diferenca de
quadros o tempo de processamento por quadro de video analisado varia de 0,58
milissegundos no estado Deteccdo de Veiculos até 10,32 milissegundos no estado
Verificagdo de Veiculos (item 4.1). Na abordagem por diferenca de fundo o tempo de

processamento médio varia de 0,77 até 14,08 milissegundos (item 4.2). Quando nao
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ha veiculo na imagem o tempo de processamento por quadro é o do estado
Deteccéo de Veiculos, porém quando existe veiculo na imagem, considerando que o
algoritmo permanece aproximadamente 8 frames no estado Verificacdo de Veiculos
e 16 frames no estado Passagem de Veiculo, deve-se calcular a média ponderada
do tempo de processamento desses dois estados. Assim, na abordagem por
diferenca de quadros o tempo de processamento quando existe um veiculo na
imagem é de 4,26 milissegundos por frame de video analisado e na abordagem por

diferenca de fundo 8,61 milissegundos por frame.

Como o algoritmo permanece mais de 80% operando no estado Deteccdo de
Veiculos (em um video com fluxo de 13 veiculos por minuto), para se obter o tempo
de processamento médio geral do Laco Virtual, ou seja, o custo computacional
meédio juntando quando existe e ndo existe veiculo na imagem, deve-se calcular a
média do Tempo de Processamento (TPM) de cada estado ponderada pela sua
Taxa de Utilizacdo (TUE). Dessa maneira, o tempo de processamento efetivo por
quadro € de 1,15 milissegundos utilizando a técnica por diferenca de quadros e de

2,26 milissegundos com a técnica por diferenca de fundo.
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6. Conclusao

As duas abordagens propostas para deteccdo de veiculos por imagens de
video atenderam os objetivos esperados, tanto no tempo de processamento obtido,
quanto na baixa taxa de erros de detec¢do e o correto posicionamento do veiculo na
imagem. A estratégia de separagdo das etapas do processamento em maquina de
estados, ajudou a identificar e colocar complexidade computacional somente nas
etapas necessarias, garantindo um baixo tempo de processamento do algoritmo,
permitindo se atingir o objetivo de processar videos de varias cameras
simultaneamente em um mesmo microcomputador. A divisdo em maquina de
estados também contribuiu na organizacdo da solucdo proposta auxiliando, por
exemplo, no desenvolvimento do Modulo Supervisor (item 3.2.4) que garante que o
proprio algoritmo possa tratar e se recuperar de situacdes néo previstas na logica de
deteccdo. Isolar as diversas etapas do processamento em estados diferentes
também pode facilitar a identificacdo, desenvolvimento e incorporacdo de futuras

modificacdes e melhorias ao algoritmo (item 6.1).

O uso da média do quadro de diferencas se mostrou uma meétrica simples,
rapida e eficiente para identificar possiveis movimentos na imagem relacionados a
veiculos. No estado seguinte, a utilizacdo da limiarizacdo pelo método de Otsu,
combinada com a geragdo e andlise das projecdes horizontal e vertical da imagem,
se mostrou um meétodo eficaz para avaliacdo e identificacdo de regides onde possa
haver um veiculo, sendo tolerante a variacbes de luminosidade do ambiente. No

caso especifico da abordagem por diferencas de fundo, destacam-se ainda as duas
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técnicas desenvolvidas para minimizar a sensibilidade a pequenas variacdes no
ambiente monitorado: taxa de atualizacdo do quadro de referéncia variavel e
binarizac&o por blocos combinada ao método de Otsu. Por fim, o uso da localizacéo
da placa de licenca, confirmando realmente a presenca do veiculo, ajudou a reduzir
as taxas de falso positivo, além de ser de fundamental importancia para a escolha
do melhor quadro dentre todos onde um veiculo foi detectado, garantindo o correto

posicionamento da dianteira do veiculo na imagem.

O método desenvolvido para avaliacdo automatica dos resultados do Laco
Virtual mostrou-se uma maneira mais ampla, rapida e precisa para avaliar esse tipo
de aplicacdo durante o seu desenvolvimento. Os resultados obtidos quando
comparados as deteccbes realizadas por um sensor de presenca tradicional de
precisdo (laco magnético) mostrou que os algoritmos desenvolvidos apresentaram
resultados muito préximos aos obtidos pelos sensores, inclusive tendo melhor
precisdo quando se analisa o posicionamento da placa do veiculo na imagem.

A abordagem de deteccdo de veiculos por video € uma tendéncia com
grande potencial para substituir os sensores tradicionalmente utilizados em sistemas
inteligentes para monitoracdo de trdfego, sendo que a solucdo estudada e
desenvolvida nesse trabalho pode ser uma alternativa confiavel e de baixo custo em
especial para aqueles sistemas que realizam a identificacdo automatica da placa do

veiculo.
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6.1. Trabalhos Futuros

O desenvolvimento de duas abordagens diferentes para deteccédo de veiculos
por video permitiu avaliar, testar e comparar as vantagens e desvantagens de cada
solucéo, dessa forma, um dos trabalhos que pode ser diretamente derivado dessa
pesquisa é o desenvolvimento de uma nova abordagem para detec¢cdo de veiculos
por Laco Virtual utilizando simultaneamente essas duas técnicas de detecgdo. Essa
nova abordagem poderia aproveitar as menores taxas de Erro Posicdo (TEP) e
Falso Positivo (TFP) obtidas com a abordagem por diferenca de quadros (item 3.1),
junto com a baixa taxa de Falso Negativo (TFN) da abordagem por diferenca de
fundo (item 3.2). Os erros de posicéo e falso positivo acontecem devido a problemas
nos estados Detec¢do de Veiculos e principalmente Verificacdo de Veiculos, ja os
falsos negativos principalmente a dificuldades no estado Passagem de Veiculo
guando dois veiculos passam muito juntos na imagem. Assim, tendo como base os
resultados apresentados nesse trabalho, uma abordagem que utilize nos estados
Deteccao de Veiculos e Verificacdo de Veiculos a técnica de diferenca de quadros e
no estado Passagem de Veiculo a técnica de diferenca de fundo pode teoricamente
ter uma Taxa de Acerto (TA) de aproximadamente 98% e uma Taxa de Falso

Positivo menor que 0,50%.

Um outro problema que deve ser abordado é o método de binarizacdo para 0s
periodos do anoitecer e noite. Os métodos desenvolvidos nesse trabalho tém um
desempenho melhor para imagens obtidas durante o dia, apresentando problemas
nos periodos onde a luminosidade da imagem é muito baixa. Assim é necessario um

estudo para desenvolver uma nova técnica especifica para limiarizagdo de imagens
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de baixa luminosidade e um método para identificar automaticamente a partir da
luminosidade da imagem qual técnica de limiarizacdo deve ser usada. Assim 0O
sistema pode operar dia e noite e automaticamente ajustar qual algoritmo utilizar
para obter o melhor desempenho. Uma abordagem semelhante também pode ser

estudada para o periodo de chuva.
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Apéndice A — Algoritmo de Localizac&o da Placa

O algoritmo utilizado para localizacdo da placa dos veiculos na imagem foi
aguele descrito por GUINGO (2003). A seguir é apresentada a idéia geral do
algoritmo de localizac&o e algumas modificacdes realizadas para que esse algoritmo
tivesse um melhor desempenho nas diferentes situacdes encontradas pelo Lago

Virtual.

A.1. Algoritmo original de localizag&o da placa

A regido da placa do veiculo caracteriza-se por ser uma regido com grande
variacdo de contraste devido aos caracteres da placa. Baseado nessa premissa o
algoritmo busca na imagem regides com bordas verticais que possuam alturas
dentro dos limites esperados para um caractere da placa (altura entre 6 e 18 pixels).
Para encontrar essas bordas o algoritmo utiliza o parametro ContrasteMinimo que
determina se um pixel pertence a uma borda. Esse parametro pode ser entendido
como a menor diferenca que um pixel deve ter em relagdo aos seus vizinhos, para

ser considerado uma borda.

ApoOs encontrar todas as bordas na imagem que sdo candidatas a
pertencerem a um caractere da placa procurada, o algoritmo passa uma mascara da
largura esperada da placa (80 pixels), de maneira a determinar as regides na
imagem onde existe uma grande concentracdo de bordas. Isso € uma caracteristica

esperada na regido da placa, pois os caracteres estdo dispostos um ao lado do
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outro, assim a regido que tiver a maior quantidade de bordas juntas € considerada a
regido localizada da placa do veiculo. Se ndo forem encontradas bordas no padrao
esperado para caracteres ou se todas as regides encontradas tiverem no total uma

quantidade inferior a 8 bordas, entdo o algoritmo considera que nao foi localizada

nenhuma placa na imagem.

(b)

(d)

Figura A.1 — Processo de localizagcédo da placa dove iculo.
(a) Imagem do Veiculo; (b) Bordas verticais com alt  ura procurada; (c) Regides candidatas
a placa; (d) Placa localizada
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A.2. Modificacdes no algoritmo de localizacéo

Para que o algoritmo de localizac&o fosse utilizado e melhor aproveitado pelo
Laco Virtual foram feitas algumas modificagdes no algoritmo original de maneira a
garantir um melhor desempenho tanto do tempo de processamento utilizado, como

do acerto e precisdo na localizagao da placa.

A.2.1.Melhoria no tempo de processamento

O algoritmo original realiza um pré-processamento da imagem, classificando
cada pixel, através de sua cor, como candidato a pertencer a placa do veiculo.
Somente os pixels classificados como candidatos a pertencer a placa séo
posteriormente analisados pelo restante do algoritmo. Porém as métricas utilizadas
para avaliacdo da cor do pixel acabam considerando a grande maioria dos pixels
como candidatos, o que torna esse pré-processamento dispensavel. Através de uma
analise sobre uma grande massa de teste determinou-se que a auséncia desse pré-
processamento néo influencia na correta localizacdo da placa e reduz o tempo total
de processamento para localizacdo da placa em aproximadamente 15%. Dessa
forma, a parte de pré-processamento foi retirada do algoritmo de localizagédo

utilizado pelo Laco Virtual.
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A.2.2.Regido da placa com largura variavel

O algoritmo utiliza para localizacdo das regides com concentracdo de bordas
juntas, uma mascara de tamanho fixo determinada pela largura esperada da placa.
Esse é um dos maiores problemas desse algoritmo, pois ele ira sempre localizar
regibes com esse tamanho, ndo sendo flexivel no caso da placa na imagem estar
um pouco maior ou menor do que o tamanho esperado. Como o Laco Virtual opera
com o veiculo se deslocando na imagem o tamanho da placa do veiculo pode variar
bastante (conforme o veiculo se aproxima da camera a placa aumenta de tamanho),

necessitando entdo, de uma flexibilidade na largura esperada para localizacdo da

placa (Figura A.2).

(a) (b)

Figura A.2 — Largura da placa variando com a posicd o do veiculo.
(a) Placa com largura de 73 pixels ; (b) Largura de 82 pixels ; (c) Largura de 90 pixels

Para contornar esse problema foi desenvolvida uma analise final na regido
localizada, de forma a tentar expandir ou reduzir a regido conforme o tamanho real
da placa na imagem. Primeiro € determinado se nas laterais externas da regido
localizada existem bordas proximas que poderiam ser de caracteres. Se forem
encontradas bordas, a regido é expandida para englobar essas bordas. Isso permite

gue a regido localizada possa ser aumentada em até 15% da largura esperada para
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placa. Se ndo forem encontradas bordas nas laterais externas, entdo a analise &
feita nas laterais internas da regido, de maneira a diminuir a regido até encontrar a
primeira borda mais proxima a cada lateral. Isso permite que a regido localizada

possa ser diminuida em até 15% da largura esperada para placa.

(a) (b)

Figura A.3 — Comparacéo da localizacdo da placa com  algoritmo original e o modificado para
aceitar placas de diferentes larguras.
(a) Placa cortada pelo algoritmo original; (b) Plac  a corretamente localizada pelo algoritmo
modificado

A.2.3.Limitacdo da area de busca pela placa

Um dos fatores que mais influenciam no sucesso da localizacdo da placa de
um veiculo é a correta identificacdo das bordas que podem ser caracteres de uma
placa. Quando o contraste na regido da placa esta muito baixo, devido, por exemplo,
a baixa luminosidade da imagem ou aos caracteres da placa apagados, €
necessario para uma correta localizacdo da placa do veiculo que o parametro
ContrasteMinimo esteja configurado para um valor baixo. Porém quando esse
parametro € configurado dessa maneira 0 algoritmo passa a encontrar muitas

bordas em outras regides da imagem, como o asfalto da via, o que eventualmente
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pode fazer que o algoritmo localize uma outra regido como sendo uma placa de
veiculo. O Laco Virtual pode, através das projecdes horizontal e vertical, determinar
a posicao do veiculo na imagem, podendo limitar a busca da placa apenas na regiao
onde esta o veiculo. Para isso o algoritmo de localizacdo de placas foi modificado
para que pudesse ser feita a configuracdo da area da imagem onde deve ser
realizada a busca por bordas e regifes candidatas a placa. A Figura A.4 mostra um
veiculo cuja placa tem seus caracteres apagados e o resultado da localizac&o

quando a area de busca é limitada ou nao.

© )

Figura A.4 — Comparacéo da localizagdo com e sema  area de busca limitada
(a) Bordas localizadas na imagem inteira; (b) Asfal  to localizado como placa; (c) Bordas
localizadas apenas na regido configurada; (d) Placa localizada corretamente
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Uma segunda vantagem que se obteve com a possibilidade de diminuir a area
da imagem para busca da placa é o menor tempo de processamento, uma vez que o

algoritmo s6 analisa a regido configurada.
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Apéndice B — Documentac&o Técnica

Com objetivo de facilitar que outras pesquisas na area de deteccdo de
veiculos por video possam utilizar toda a base de dados e programas desenvolvidos
durante esse trabalho, nesse apéndice sdo apresentadas a modelagem e a
documentacdo técnica das classes implementadas pelo Laco Virtual e que podem

servir como base para trabalhos futuros.

B.1. Interfaces

Todos os detectores foram desenvolvidos a partir da modelagem de interfaces
base apresentadas na Figura B.1. As classes de detectores de veiculos que seguem
essa modelagem s&o chamadas de detectores de Laco Virtual e os programas que
utiizam essas classes sao chamados de programas do Lacgo Virtual. Essas
interfaces definem desde como sera a comunicagdo da classe de deteccdo de
veiculos com o mddulo de captura de imagens até como o detector ira gerar um
evento quando um veiculo for detectado. Os programas desenvolvidos para testes
do Laco Virtual (LV), como o que |é os videos pré-gravados e que calcula as
estatisticas, utilizam essas interfaces para se comunicar com os detectores. Para
que novas abordagens de detec¢cdo de veiculos possam ser utilizadas por esses
programas elas devem implementar essas interfaces seguindo a documentacao
apresentada a seguir. Isso permite que diferentes abordagens de deteccao de
veiculos possam ser comparadas e avaliadas pelo mesmo programa utilizando as

mesmas métricas sobre a mesma base de imagens. Toda a documentagédo segue 0
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padrdao da linguagem de programacdo C++ que foi a linguagem utilizada durante

todo o desenvolvimento da pesquisa.

] ==interface==
- IFrameCallback
Modulo Captura | _ >
+ SetBitrmapinfofbmpinfa - BITMARPINFG canal) © boof
+ RecalvaFrame(frame ; bite * canst frameTime | FRAME_TIME) | woidf
StParamsYDetector
+ granArea | CvRect ==interface==
+ fargetPosition : int MirtualDetector
+ targetError ;int
+yehicleWidth : int . + LogdParams (file - char * params | StParamsl Detector =) * hoo!
+ numFramesToTrack : int + SaveParams(iile " char*, params | StParamalDetector ) - hool
+ mngerrTlme : 'm. + GetParams (harams | StParamal Datactor ™) | booi
+ valldatlnnlntewal : In? + SetParamsiparams | StParamsl Detactor ) . bool
+ compressedvideo - int + ReleaseParamsa{params - StParamsl/ Detector ¥ - void
+ bufferLenght - int + St DetectorEvent (avent . [\ iduaiDetectorEvent * - bool
+debug : VidualDetectorDebug =

AV
=<interfaces= - A/
MirtualDetectorDebug ==interface==
MirtualDetectorEBvent

+ RendarFrame (frame | Dyte, window | enDebugWindow ) | vold
+ SetliehicieCount (count : unsigned) : void + OnlfehicleDelected (vDetector Il iduaiDetector ) - void
+ SetDebuglod (fog : char *) [ vaid

+ SetDebuginfo (infa  char®, pos "enDebuginf vold
+ GellfanWindow 0 - HIWND

Figura B.1 — Modelagem das interfaces base para os  detectores de Laco Virtual

B.1.1.Interface IFrameCallback

Interface usada para receber imagens do modulo de captura de imagens.
Essa interface deve ser implementada pelas classes que desejam receber
continuamente os frames gerados pelo modulo de captura de imagem. O ponteiro

dessa interface deve ser passado para o médulo de captura.
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B.1.1.1. Meétodos Publicos

e virtual bool KGN_STDCALLSetBitmapl nfo (const BITMAPINFO &bmplinfo)=0
Método de callback chamado pelo mddulo de captumea motificar qual a configuracéo
(largura, altura...) das imagens gue serdo geradas.

e virtual void KGN_STDCALLReceiveFrame (const byte *frame, FRAME_TIME frameTime)=0
Método de callback chamado pelo médulo de captara passar uma imagem gerada.

B.1.2.Interface Kgn::Klv::IVirtualDetector

Interface principal que define os métodos que um detector de Laco Virtual
deve implementar. Essa € a interface que qualquer detector deve implementar para
ser usado pelos programas do Laco Virtual. Quando uma classe de detector
implementa essa interface ela podera ser automaticamente utilizada pelos
programas do Laco Virtual. Ela deriva de IFrameCallback que é a interface que

permite o detector receber as imagens geradas por uma classe de captura.

IFrameCallback.

|

Egn:klvVirualDetector

B.1.2.1. Meétodos Publicos

e virtual KGN_STDCALL~IVirtualDetector ()
Destrutor virtual pois essa classe sera derivada.

e virtual bool KGN_STDCALLL oadParams (const char *file StParamsVDetector **params=NULL)=0
Carrega os parametros do detector de um arquivo.

e virtual bool KGN_STDCALLSaveParams (const char *file StParamsV Detector *params)=0
Salva os parametros do detector de um arquivo.

e virtual bool KGN_STDCALLGetParams (StParamsV Detector **params)=0
Retorna os parametros atualmente utilizados petedier.

e virtual bool KGN_STDCALLSetParams (StParamsVDetector *params)=0
Altera os parametros utilizados pelo detector.

e virtual void KGN_STDCALLReleaseParams (StParamsV Detector *params)=0
Deleta os parametros que foram obtidos por LoadReraou GetParams .
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e virtual bool KGN_STDCALLSetVDetector Event (1VirtualDetector Event *event)=0
Passa a interface de evenddirtual Detector Event .

B.1.3.Interface Kgn::Klv::IVirtualDetectorEvent

Interface que deve ser implementada pela classe que deseje receber os
eventos de deteccdo. O programa de estatistica do Laco Virtual ja implementa essa

interface.

B.1.3.1. Métodos Publicos

e virtual void KGN_STDCALLOnNVehicleDetected (1VirtualDetector *vDetector,StVirtual DetectFrame
*detectedFrames, int numFrames)=0

Método de callback chamado pelo detector do KL\Acgr que € detectado um veiculo.

B.1.4.Estrutura Kgn::Klv::StParamsVDetector

Estrutura de parametros base do Lago Virtual. Todos os detectores de LV

devem ter seus parametros derivados dessa estrutura.

B.1.4.1. Atributos Publicos

e CvRectscanArea

Porcentagem da area da imagem a analisar.
e inttargetPosition

Posicdo em % relativo a scanArea.
e inttargetError

Erro maximo em % relativo a targetPosition.
e intvehicleWidth

Largura do veiculo em % relativo a scanArea.
e int numFramesToTrack

Numero de frames com veiculo para gerar.
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e intmaxErrorTime
Tempo maximo em segundos para se gerar um erretdegdio.
* intvalidationlnterval
Intervalo onde a validag&o pela placa deve estdnilitada.
e boolcompressedVideo
Indica se o video processado estava comprimido.
« int bufferLenght
Especifica o tamanho do buffer de imagens interno.
e |VirtualDetector Debug * debug
Ponteiro para interface de debug.

B.1.5. Interface IVirtualDetectorDebug

Interface que os detectores de LV podem utiliza para debug. O programa de
teste do Laco Virtual ja implementa essa interface para facilitar o debug dos

detectores.

B.1.5.1. Métodos Publicos

e virtual void KGN_STDCALLRenderFrame (BITMAPINFO *header, byte *frame, enDebugWindow
debugWindow)=0
Método de callback chamado pelo detector para remdeum frame de debug.
e virtual void KGN_STDCALLSetVehicleCount (unsigned count)=0
Método de callback chamado pelo detector para #eaab niamero de veiculos detectados.
e virtual void KGN_STDCALL SetDebugL og (const char *log)=0
Método de callback chamado pelo detector para passa mensagem para lista de log.
e virtual void KGN_STDCALLSetDebugl nfo (const char *info, enDebuglnfo pos)=0
Método de callback chamado pelo detector para passa mensagem de informacao.
e virtual HWND KGN_STDCALLGetMainWindow ()=0

Método de callback chamado pelo detector para obter HANDLE para janela principal de
debug.
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B.2. Classes e func¢bes do Laco Virtual

As duas abordagens para deteccdo de veiculos propostas nesse trabalho
(Diferenca de Quadros e Diferenca de Fundo Adaptativo) foram desenvolvidas
seguindo a modelagem apresentada. A documentacéo técnica de algumas funcdes,
classes auxiliares e das classes que implementam essas duas abordagens é

detalhada a seguir.

B.2.1.Classe Kgn::Klv::CBaseVirtualDetector

Classe base que implementa alguns métodos da interface IVirtualDetector e
gerencia a fila de imagens (buffer) a serem processadas. Pode servir como base

para todas as classes de detecc¢ao de veiculos.

IFrameCallback

|

Egn:klv:VirualDetector

|

kEgn:klv:CBasevVinualDetector

B.2.1.1. Meétodos Publicos

« virtual bool KGN_STDCALLSetBitmapl nfo (const BITMAPINFO &bmpinfo)
Passa as informacg8es sobre as imagens que sergegmadas.

« virtual bool KGN_STDCALLSetVDetector Event (1VirtualDetector Event *event)
Passa a interface de evento de detec¢éo de veiculos



B.2.1.2. Métodos Protegidos

bool SetQueuel enght (int lenght)

Configura o tamanho da fila (buffer) de imagens.

void AddFrameQueue (const byte *frame, FRAME_TIME frameTime)
Adiciona uma imagem na fila.

bool GetNextFrameQueue (StFrameQueue &frameQueue, int timeOut)
Obtém a proxima imagem da fila.

void Render Frame (byte *frame)

Renderiza um frame na tela.

B.2.1.3. Meétodos Privados

void AllocQueue (int queuelLength)
Aloca a fila (buffer) de imagens.
void DeleteQueue ()

Deleta a fila (buffer) de imagens.

B.2.2.Classe Kgn::Klv::CVirtualDetectorStates
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Classe base que implementa a l6gica e controle da maquina de estados que

pode ser usada pelos detectores de Laco Virtual. Essa classe cria uma thread onde

todo o processamento do detector de LV sera realizado. A classe também gerencia

a lista com os frames que tiveram veiculo detectado (TrackList) e faz a escolha do

frame que possui o veiculo na melhor posicdo. Os detectores de LV que utilizem a

l6gica de maquinas de estados devem derivar dessa classe. Varios métodos da

interface IVirtualDetector sao implementados nessa classe.
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IF rameCallback

T

kgnzklyveVirtualDetectar

T

kagnzkly:CBasevinualDetactor kgn:system:CThread

t | ]

kgn:kly:CWirtualDetectorstates

kgn:kly:CBackg roundDiffDetector kgnzkly:CF rameDiffDetectar

B.2.2.1. Métodos Publicos

e KGN_STDCALL CVirtualDetector States (HWND hwnd)
Contrutor.

e virtual KGN_STDCALL~CVirtual Detector States ()
Destrutor.

e void KGN_STDCALL ReceiveFrame (const byte *frame, FRAME_TIME frameTime)
Recebe um frame para ser processado.

B.2.2.2. Métodos Protegidos

* bool Executel ocalizacao (Iplimage *imgSrc, Iplimage *imgDst, Iplimage **ate, const CvRect
&vehiclePos, CvRect &platePos)

Busca a placa do veiculo na imagem.
e boolCheckTracking ()
Verifica se a condi¢cdo para que o algoritmo pasasgapo estado Passagem de Veiculos foi
atingida.
« boolRaiseDetectEvent ()
Gera o evento de deteccdo através da interfa@aual Detector Event .
* boollnsertTrackFrame (Iplimage *placa, const CvRect &vehiclePos, cabgRect &platePos)
Insere um frame na lista de frames que tiveramueidetectado (TrackList).
e constStVehicleTracking * GetBestFrameTarget ()
Determina qual o frame possui o0 veiculo na melluzigao.
e void SetNextState (enTrackState state, bool waitFrame=true)
Muda o estado do detector.
« enTrackStat&etNextState ()
Retorna o préximo estado do detector.
*  FRAME_TIME GetCurrentFrameTime ()
Retorna o frametime do quadro atual.
e virtual void CreateT CFrame (Iplimage *tcDst)
Cria o frame em tons de cinza a partir do frameahtu
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« virtual Iplimage *GetFrameDiff ()=0
Retorna o frame de diferencas.
« virtual Iplimage *GetBWFrame ()=0
Retorna o frame binarizado.
e virtual Iplimage *GetReferenceFrame ()=0
Retorna o frame de referencias.
« virtual void TrackStateNoVehicle ()=0
Método que realiza o processamento do estado Cltede Veiculos.
e virtual void TrackStateDetected ()=0
Método que realiza o processamento do estado ¥Vag#b de Veiculos.
e virtual void TrackStatePass ()=0
Método que realiza o processamento do estado Passdg Veiculos.
e virtual void StateError Detected ()
Chamado para indicar que houve um erro em alguiadest
e virtual bool KGN_STDCALLL oadParams (const char *file StParamsVDetector **params=NULL)
Carrega os parametros do detector de um arquivo.
e virtual bool KGN_STDCALLSaveParams (const char *file StParamsV Detector *params)
Salva os parametros do detector de um arquivo.
e virtual bool KGN_STDCALLGetParams (StParamsVDetector **params)
Retorna os parametros atualmente utilizados peteater.
e virtual bool KGN_STDCALLSetParams (StParamsVDetector *params)
Altera os parametros utilizados pelo detector.
e virtual void KGN_STDCALLReleaseParams (StParamsV Detector *params)
Deleta os parametros que foram obtidos por LoadReraou GetParams .
« virtual bool KGN_STDCALLSetBitmapl nfo (const BITMAPINFO &bmpinfo)
Configura o tipo de imagem que sera processada.
« int KGN_STDCALL Execute ()
Método que é executado dentro do contexto da thedada pela classe.

B.2.2.3. Meétodos Privados

e boolCheckStateError ()
Verifica se o sistema esté preso em algum estado.
* void Releasel mages ()
Deleta toda as imagens internas da classe.
e int CalcPlateScore (const CvRect &platePos)
Calcula o score da placa localizada com base empsisé&cao na imagem.
e void SortTrackByScor e (int numPosToSort=0)
Ordena a TrackList com base no score da placa ata é@me.
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B.2.3.Classe Kgn::System::CThread

Classe que encapsula a thread da APl do Windows WIN32. Para usar essa

classe ela deve ser derivada e o método virtual Execute() deve ser implementado.

Esse método é executado no contexto da thread gerenciada por essa classe.

B.2.3.1. Meétodos Publicos

KGN_STDCALL CThread (bool createSuspend, bool freeOnTerminate)
Contrutor.

virtual KGN_STDCALL~CThread ()

Destrutor.

bool Resume ()

Reinicia a thread se ela estiver suspensa.

void Suspend ()

Suspende a thread.

boolWaitFor (unsigned long mils)

Aguarda a thread terminar.

enThreadPriorityGetPriority ()

Retorna a prioridade configurada para thread.

bool SetPriority (enThreadPriority priority)

Configura a prioridade para thread.

virtual void KGN_STDCALLSyncCallback (StThreadSyncData *data)
Método de callback de sincronizag&o que seré eadouto contexto da thread principal.

B.2.4.Classe Kgn::Klv::CFrameDiffDetector

Essa classe implementa o detector de veiculos utilizando a abordagem por

Diferenca de Quadros consecutivos (FrameDiff). Como esse detector é baseado em

maquina de estados ele deriva da classe CVirtualDetectorStates



IFrameCallback

T

kgnzklvzVirtualDetector

T

kgn:kly:CBasevintualDetector

t

kgn:system:CThread

f

kgn:kly:CWinualDetectorstates

T

kgn:kldy:CFrameDiffDetector

B.2.4.1. Métodos Publicos

CFrameDiffDetector (HWND winDest)

Contrutor.

KGN_STDCALL ~CFrameDiffDetector ()

Destrutor.

bool KGN_STDCALLL oadParams (const char *file StParamsV Detector **params=NULL)

Carrega os parametros do detector de um arquivo.

bool KGN_STDCALL SaveParams (const char *file StParamsV Detector *params)

Salva os parametros do detector de um arquivo.

bool KGN_STDCALL GetParams (StParamsV Detector **params)

Retorna os parametros atualmente utilizados petedier.

bool KGN_STDCALL SetParams (StParamsV Detector *params)
Altera os parametros utilizados pelo detector.

void KGN_STDCALL ReleaseParams (StParamsV Detector *params)
Deleta os parametros que foram obtidos por LoadReraou GetParams .
bool KGN_STDCALL SetBitmaplnfo (const BITMAPINFO &bmplnfo)

Configura o tipo de imagem que seré processada.

B.2.4.2. Métodos Privados

void UpdatePrivateParams ()

Atualiza os parametros internos do detector.

void Releasel mages ()

Deleta toda as imagens internas da classe.
void CreateBWFrame (CvRect &area)

Cria o quadro binarizado.

bool CreateFrameDiff (CvRect &area)

Cria 0 quadro de diferencas.

129
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* Iplimage *GetFrameDiff ()
Retorna o frame de diferencas.

* Iplimage *GetBWFrame ()
Retorna o frame binarizado.

« void UpdateRefer enceFrame (bool firstFrame)
Atualiza o quadro de referéncia.

* Iplimage *GetReferenceFrame ()
Retorna o frame de referencias.

e void TrackStateNoVehicle ()
Método que realiza todo processamento do estadec@b de Veiculos do detector FrameDiff.

e void TrackStateDetected ()
Método que realiza todo processamento do estadificégifio de Veiculos do detector FrameDiff.

e void TrackStatePass ()
Método que realiza todo processamento do estadsagas de Veiculos do detector FrameDiff.

B.2.5.Classe Kgn::Klv::CBackgroundDiffDetector

Essa classe implementa o detector de veiculos utilizando a abordagem por
Diferenca Fundo Adaptativo (BGDiff). Como esse detector € baseado em maquina

de estados ele deriva da classe CVirtualDetectorStates

IF rameCallback

T

kgnzklyveVirtualDetectar

T

kagnzkly:CBasevinualDetactor kgn:system:CThread

t | ]

kgn:klv:CWirtualDetectorstates

|

kgn:kly:CBackgroundDiffDetector
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B.2.5.1. Métodos Publicos

CBackgroundDiffDetector (HWND winDest)

Contrutor.

KGN_STDCALL ~CBackgroundDiffDetector ()

Destrutor.

bool KGN_STDCALLL cadParams (const char *file StParamsV Detector **params=NULL)
Carrega os parametros do detector de um arquivo.

bool KGN_STDCALL SaveParams (const char *file StParamsV Detector *params)
Salva os parametros do detector de um arquivo.

bool KGN_STDCALL GetParams (StParamsVDetector **params)

Retorna os parametros atualmente utilizados peteater.

bool KGN_STDCALL SetParams (StParamsV Detector *params)

Altera os parametros utilizados pelo detector.

void KGN_STDCALL ReleaseParams (StParamsV Detector *params)

Deleta os parametros que foram obtidos por LoadReraou GetParams .
bool KGN_STDCALL SetBitmaplnfo (const BITMAPINFO &bmplnfo)
Configura o tipo de imagem que sera processada.

B.2.5.2. Métodos Privados

void UpdatePrivateParams ()

Atualiza os parametros internos do detector.

void CreateBWFrame (const CvRect &area, const CvRect &blockArea)

Cria o quadro binarizado.

bool CreateFrameDiff (const CvRect &area)

Cria o0 quadro de diferencas.

Iplimage *GetFrameDiff ()

Retorna o frame de diferencas.

Iplimage *GetBWFrame ()

Retorna o frame binarizado.

void UpdateRefer enceFrame (bool firstFrame)

Atualiza o quadro de referéncia.

Iplimage *GetReferenceFrame ()

Retorna o frame de referéncia.

void TrackStateNoVehicle ()

Método que realiza todo processamento do estadecDab de Veiculos do detector BGDIff.
void TrackStateDetected ()

Método que realiza todo processamento do estadifidég@o de Veiculos do detector BGDIiff.
void TrackStatePass ()

Método que realiza todo processamento do estadadtas de Veiculos do detector BGDiIff.
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B.2.6. Estrutura Kgn::Klv::StParamsFrameDiff

Estrutura de parametros utilizada pelo detector por diferenca de quadros.

Kgn:Kly:StParamsyDetector

T

Bgn. Ely. StParamsF rameOiff

B.2.6.1. Atributos Publicos

e int minProjHeight
Altura minima da projecao.
e int meanThreshold
Threashold médio minimo.
e inttopSearchLimit
Limite no eixo Y em % para regiao de busca superior

e int bottonSearchLimit
Limite no eixo Y em % para regiao de busca inferior

B.2.7.Estrutura Kgn::Klv::StParamsBackgroundDiff
Estrutura de parametros utilizada pelo detector por diferenca de fundo.

| Kgn:Klv:StParamsVDetector

I

| Egn Klv -StParamsBackg roundDiff
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B.2.7.1. Atributos PuUblicos

int minProjHeight

Altura minima da projecéo.

int meanThreshold

Threashold médio minimo.

int bwBlockSize

tamanho de cada bloco de binarizacao
int bwBlockSum

soma minima em % que cada bloco deve ter
doublehighUpdateRate

taxa de update de fundo alta
doublelowUpdateRate

taxa de update de fundo baixa

B.2.8.Fungdes auxiliares de processamento de image m

Funcdes de processamento de imagem que podem ser utilizadas pelos

detectores de Laco Virtual.

boolKgn::Klv::CalcHorzProj (const Iplimage *src, CvMat *dst, int thresholdnst CvRect &scanArea)
Calcula o vetor da projecéo horizontal de uma inmrage
boolKgn::Klv::CalcVertProj (const Iplimage *src, CvMat *dst, int thresholdnst CvRect &scanArea)
Calcula o vetor da projecédo vertical de uma imagem.

boolKgn::Klv::SearchProjForVehicle2 (const CvMat *src, const StProjParams &projParadhByoj
&result, const StProj *limits)

Varre o vetor de projecao buscando o padrdo de eitwo.
boolKgn::Klv::SearchAllProjForVehicle2 (const CvMat *src, const StProjParams &projParasiByoj
*results, int &numProj)

Varre o vetor de projecao buscando todas as prgsgdm padrdo de um veiculo.

void Kgn::Klv:: TresholdAdaptativo2 (const CvArr *src, CvArr *dst, double max_valuet i
adaptive_method, int threshold_type, int block sitfmible paraml)

Realiza a binarizacdo da imagem pelo método de OTSU

doubleK gn::Klv::CalcM eanFrame (Iplimage *frame, CvRect area)
Calcula a média de uma imagem.
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B.2.9.Registrando um detector de Laco Virtual

Para que um detector de Laco Virtual seja automaticamente disponibilizado
para uso nos programas de teste e estatistica ja desenvolvidos, ele deve ser
registrado na enumeracao enKlvClasses e o codigo para criacdo de uma instancia
do detector deve ser inserido na funcédo KlvCreateVirtualDetector . Seguindo esse
procedimento, um botdo € automaticamente criado na interface grafica dos
programas de teste e estatistica, permitindo que esse detector de Lago Virtual possa

ser usado para teste, debug e estatisticas.

e enumenKlvClasses
Enumeracao que define todos os detectores regsradjue podem ser criados pelos programas
do Laco Virtual. Se um novo detector for desengloléle deve ser registrado nessa enumeracao
para que os programas do LV tenham acesso a ele.

e KLVCORE_APIKIvCreateVirtualDetector (int classIDKgn::Klv::1VirtualDetector **detector)
Cria uma instancia de detector de Laco Virtual.d®® os detectores de Laco Virtual devem ser
criados através dessa funcdo. Quando um novo aetémt desenvolvido o cédigo para criacdo
de seu objeto deve ser inserido nessa fungéo.

« KLVCORE_APIKIvReleaseVirtualDetector (Kgn::Klv::1VirtualDetector *detector)
Deleta uma instancia de detector de Lago Virtual.



