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RESUMO

SANTOS, Rogério Serafini do€lassificacdo de veiculo em sistema visual de mo-
nitoracdo de transito. Rio de Janeiro, 2008. Dissertacdo (Mestrado donnrética)-
Instituto de Matematica, Nucleo de Computacéao &heta, Universidade Federal do
Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, 2008.

No Brasil a frota veicular € de 45 milhdes e a malbdoviaria de 1.6 milhdes Km. Isso é
consequéncia do crescimento populacional e tamlaémeadbr oferta de veiculos. Estes geram
um trafego intenso tanto em vias urbanas assim cemaodovias. Uma solucdo seria a
construcdo de novas pistas, porém isso esta snttorinviavel devido aos altos custos e ao
pouco espaco disponivel. Solu¢cdes contemporandaszam a melhoria do planejamento e
controle para um uso mais eficiente da infra-egteufa existente. Porém, a grande extensao
da malha rodoviaria, existente nas grandes cidadeas rodovias estaduais ou federais,
inviabiliza o emprego de uma vigilancia presenqia seja abrangente, efetiva e em tempo
integral. A monitoracdo por video vem se tornandwagrande aliada do poder publico,
apesar de ainda ser realizada de forma manualaxgrande maioria. A automatizagcéo da
monitoracdo sera 0 proximo passo tecnologico. @tivoj deste trabalho € construir um
modelo computacional capaz de realizar o reconteettimda categoria e da cor predominante
de um veiculo a partir de sua imagem digital. Noops deste trabalho os veiculos séo
classificados 5 categorias, 11 subcategorias er8scpredominantes. Os classificadores
utilizados sdo do tipo neural, treinados com atguwi de retro-propagacdo do erro, com
resultados alcancados em bateria de testes comh Feftulos est4 proximo aos 99% para

categoria e 80% para cor.



ABSTRACT

SANTOS, Rogério Serafini do€lassificacdo de veiculo em sistema visual de mo-
nitoracdo de transito. Rio de Janeiro, 2008. Dissertacdo (Mestrado donnrética)-
Instituto de Matematica, Nucleo de Computacéao &heta, Universidade Federal do
Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, 2008.

In Brazil the vehicular fleet is of 45 million artde net of highways of 1.6 million Km. That
is consequence of the population growth and alstheflargest offer of vehicles. These
generate a so much intense traffic in urban roadsedl as in highways. A solution would be
the construction of new tracks, however that is@peurned unviable due to the high costs and
to the little available space. Contemporary sohgialready emphasize the improvement of
the planning and control for a more efficient uge¢he infrastructure existent. However, the
great extension net of highways, existent in treagcities and in the state highways or you
federate, it makes unfeasible the employment ofresgnt surveillance that is including,
effective and in integral time. The surveillance ¥deo is becoming a big one allied of the
public power, in spite of still to be accomplisheada manual way in your great majority. The
automation of the surveillance will be the nextealogical step. The objective of this work
is to build a model in computer capable to accoshplhe recognition of the category and of
the predominant color of a vehicle starting fronurydigital image. In the mark of this work
the vehicles are classified in 5 categories, 1icatdgories and 8 predominant colors. The
used classifiers are of the type neural, with algor of retro-propagation of the error, with
results reached in battery of tests with 7 thousaetucles it is close to the 99% for category
and 80% for color.
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1. Introducao

Atualmente existe uma grande necessidade da engenleatrafego automotivo em
conseguir informacdes rapidas e precisas sobreioslgs em transito. Isso com o objetivo de
monitoracdo para detectar infracdes, levantar isstats, realizar acbes de controle e
planejamento. Nas grandes metropoles brasileirasratoracéo € realizada a partir de fotos
capturadas nas vias publicas (Figura 1), porémaiaria ainda é feita manualmente e ndo em
tempo real. Com um sistema automatizado o ganho ifediata disponibilidade da

informacé&o para uso em outras aplicagdes.
R Y

Figura 1: Camera de video em monitoracdo de transit

No Brasil o crescimento da frota veicular vem autaedio consideravelmente.
Segundo o [DENATRAN, 2006] no ano de 1990 a froseional era de 18 milhdes de
veiculos e evoluiu para 45 milhdes até 2006 (Tabekigura 1), sendo que 61% destes séo
automaoveis. Isso representa um crescimento de iapgdamente 124% em 17 anos. Isso nao
€ somente consequéncia do crescimento populaciomed, também da maior oferta de
veiculos, assim como pode ser evidenciado na qdadaropor¢cdo entre populacdo e frota
(Tabela 1)(Grafico 1). Essa grande quantidade éiles gera um trafego intenso tanto em
vias urbanas assim como em vias rodoviarias. Qubtivo para a monitoracdo é a grande
extensdo da malha rodoviaria que possui 1.6 millkias[CNT, 2006] de vias a serem
mantidas e monitoradas. Esta grande extensao ilim@éaluma vigilancia abrangente e
presencial por agentes fiscalizadores pessoais.



18

Tabela 1: Brasil: Totalizacéo da frota de veiculog da populacéo (x milh&o).
Fontes: Frota Nacional - Anfavea (anuario 2000) edhatran (2006); Populagéo - IBGE (censo 1996 e
2000; estimativa 2006).

Ano | Populacdo| Frota| Populagdo / Frota
1950 52 0,4 130

1960 70 0,8 88

1970 93 3 29

1980 119 11 10

1990 147 18 8

1996 157 28 6

2000 170 30 6

2006 187 45 4

A solucdo ideal para o problema da expansdo degwaseria a pavimentacdo de
novas pistas para evitar os congestionamentosnmPiged estd se tornando inviavel devido
aos altos custos e também a inexisténcia de espagmo disponivel. Solucdes
contemporaneas enfatizam a melhoria do planejaneecdmtrole para o uso mais eficiente da
infra-estrutura ja existente. A monitoracao do dlude veiculos e eventos relacionados pode
ser utilizada para estes objetivos.
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Gréfico 1: Evolucdo da propor¢éo entre populacao &ota (x milhao).

A necessidade crescente de monitoracdo constantélugo de veiculos vem
motivando a intensificacdo da pesquisa e do empdegtecnologia nesta area. Um sinal
visivel deste fato é a instalagdo cada vez maigiénete de cameras de monitoracdo nas vias,
assim como de outros equipamentos eletronicos. Xémpglo disso é a Prefeitura do Rio de
Janeiro que disponibiliza na Internet boletins eobas condicbes de transito
[TRANSITORIO, 2006] obtidas através da andlise visual nas asneia CET-RIio
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[TRANSITO ONLINE , 2006] (Figura 2). Esses boletins fornecem o flaxa densidade do
transito em determinados trechos (93 cameras).idwdibnente existem 32 radares fixos para
afericdo de velocidade em conjunto com cameras peagestro de veiculos infratores.
Também existem trés radares moéveis e 42 lombada®ratas utilizados para este mesmo

objetivo.

. SenmasL. Jorge— B6—16-88_ Huma it5-M.Sobrin B6—18-88
B

Figura 2: Exemplos de éémeras da CET-Eio no transit

A implementacdo de monitoracdo resulta no uso dsoses de ambiente para
aquisicao de informacdes do trafego. Alguns desdes video, laco indutivdranspondey
infravermelho, microondas e ultra-som. Uma técmicamissora € a monitoracédo através de
processamento de imagens de video, o qual podectarimformacdes tradicionais de transito
como deteccgdo, classificagcédo, fluxo e velocidadsina como outras adicionais como o
rastreamento da trajetoria de veiculos. Além dissameras oferecem economia em
quantidade de equipamentos instalados. Isso p@apereas uma destas pode oferecer uma
visdo abrangente para varias pistas e veiculofjsine em dire¢cBes e sentidos distintos
(cruzamento de transito). Também € vantagem a mabté das cameras que podem ser

facilmente trocadas de posicéao.

A riqueza visual adicionada por imagem fornece ogrdetalhes que nao séo
encontrados em outros sensores. Um detalhe fomapiehas por imagem € a cor do veiculo.
Assim como a possibilidade de identificacdo dewseiatravés da leitura do numero da placa,
que pode ser usado para controlar o acesso a lasirg#os ou identificar veiculos com
situacao irregular. Além disso, permite reconheoeveiculo através de um simbolo ou texto
nele estampado como, por exemplo, um logotipo daresa a qual ele pertence, e assim

monitorar a passagem de tais veiculos por um ditadm local.

As informacdes adicionais obtidas pela trajetéri@ deiculo incluem o
acompanhamento de movimento (rastreamento) no @sigagisdo da camera, 0 que permite
a medicdo de velocidade e aceleracdo. Além digsajesdria percorrida revela eventos como
a troca de pistas, paradas, ultrapassagens e ou@nagbras que 0 motorista possa vir a

realizar. Esses podem ser utilizados para detecides improprias dos motoristas como
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excesso de velocidade, ultrapassagem proibidegtvagm sentido incorreto, avanco de sinal

vermelho, retorno em local proibido ou entrada emazrestrita.

Também é possivel medir parametros globais noitcart®mo a densidade do fluxo
do transito e a medicéo de filas em pontos de patashporaria (semaforos). Além disso,
também sdo usadas para detectar eventos interatiroso meio, assim como acidentes,
atropelamentos, assaltos, mudancas de trajetoleragbes bruscas de velocidade, e
condicbes anormais de visibilidade. Adicionalmenpedem ser detectados obstaculos
indevidos na pista como, por exemplo, a presencpedestres, animais e outros objetos

estranhos.

Além da monitoracdo, outra aplicacdo especial dicgesamento de imagens no
transito € a instalacdo de video a bordo de vedcuémto para o auxilio a navegacédo do
motorista, quanto para conducédo autbnoma (pilotonadtico). Nestes, além dos parametros
como deteccdo e trajetéria de veiculos, o videdbéampode ser usado para identificar
regibes e objetos externos a pista, assim comaag® céu e construgdes. Assim como
componentes adicionais como faixa de pedestrenaes sle transitos. Isso inclusive com a

projecéo e reconstrucdo do ambiente e seus olget@spaco virtual 3D.

Pesquisas envolvendo processamento de imagensadipliao transito tém se
desenvolvido muito nas ultimas duas décadas develmlucdo computacional e tecnoldgica.
Esse crescimento originou a area denominada Sistemaransportes Inteligentes (IFS
Intelligent Transportation Systejngue engloba varias tecnologias aplicadas ao aené&

monitoracao de transito.

No Brasil existem poucos trabalhos publicados e8 Horém existem varios grupos
de pesquisa em Processamento de Imagens com cemdi€bnicas de eventualmente
desenvolver trabalhos nesta area. Entretanto emitcammbundial varios podem ser

encontrados em monitoracao de transito e auxilim@iorista.

Um exemplo de monitoracdo é o proj#tideo Surveillance and Monitoriny SAM)
[COLLINS, 2000], no qual foi desenvolvido um siseejara vigilancia e monitoramento por
video. Nesse sistema sdo monitoradas as interdedaesssoas e veiculos em um ambiente de
muitas cameras. Esses sao classificados em caggeemanticas (humano, carro, e
caminhdo) através de analise de forma, cor e dénsia temporal. Também é realizada

classificagdo de atividade humana, como caminhacoeer. Geo-localizagbes destas
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categorias sdo determinadas usando um conjuntoeestde duas ou mais cameras
fotogréficas com sobreposicdo ou intersecdo devisstas tecnologias foram demonstradas

em conjunto com sensores de calor, sensores deneoid e cameramni(Figura 3).

Figura 3: Tipos de sensores incorporados no sistenksAM
a) camera fixa; b) sensor térmico; c) camera em fgi@o; d) cAmera em avido; €) cAmeramni;

1.1.0bjetivos

O objetivo deste trabalho inclui o estudo, concepg@plementacédo e avaliacdo de
um modelo computacional para efetuar o reconhedoraa categoria e da cor predominante
de um veiculo a partir de sua imagem digital. bsee ser realizado através de técnicas de

processamento de imagens e reconhecimento de pdé&igara 4).

Figura 4: Veiculo individual

Além do objetivo principal, existem outros médulgse precedem este e séo
implementados ou avaliados neste trabalho, comideadeteccdo, localizacdo e extracdo de
caracteristicas do veiculo. Também é objetivo deabmlho realizar uma revisdo abrangente
do estado da arte em técnicas de processamentmatgens aplicadas na resolugdo de
desafios relacionados a monitoragdo de transitox#i@ao motorista, os quais sdo inseridos

no contexto mais amplo de ITS.

A area de apoio ao motorista ndo é objetivo didetste trabalho, porém a sua revisao
€ importante por incluir técnicas de processamedwsmagens que também podem ser
aplicadas em monitoragdo de transito. Isso porgubaa as areas analisam imagens de
transito e apenas se diferenciam na forma de gdoisa qual na monitoracdo € realizada a
partir de camera fixa e no auxilio ao motoristadipde camera moével a bordo do veiculo.
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Para o desenvolvimento deste trabalho assumiu-segasntes restricdes de contexto
e escopo:

1. asimagens séo adquiridas em ambiente externolaommacao natural;

2. as imagens séo adquiridas com veiculo em movineestb visdo frontal com
pequeno indice de inclinacdo (Figura 4);

3. as imagens séo adquiridas por quatro diferentesre@fixadas nas laterais da
rodovia;

4. as imagens sdo em cores e tomadas com o emprego sknsor de presenca tipo
laco magnético;

5. aaquisicdo e segmentacao automatica das imagetiazedin parte do escopo deste
trabalho;

6. 0 modelo a ser proposto deve ser robusto quantguaepas variacdes de
luminosidade (sombra, reflexo e angulo solar), pesl{variacdes na mesma
categoria), posicao (trajetoria), tonalidadesdspe ao estado de conservacao do
veiculo.

1.2 0rganizacao da dissertacao

No capitulo 2 faz-se uma breve revisdo sobre a deed'S e de algumas das suas
aplicacdes. Faz-se também uma descricdo sucintsseltres comumente utilizados na

monitoracao de transito e das principais aplicagfiBsando processamento de imagens.

O capitulo 3 contém uma revisdo abrangente do @stlad arte em técnicas e
aplicacdes relacionadas a monitoracdo de transafwo® ao motorista. I1sso inclui trabalhos

gue utilizam em conjunto processamento de imageesonhecimento de padrdes.

O capitulo 4 é dedicado a descricdo do modelo gtopte classificacdo de veiculos.
Este modelo é descrito de forma detalhada em s@&dkilos funcionais e & avaliado em

estudo de caso. Também inclui os resultados e danm@nsobre os testes realizados.

No capitulo 5 estéo incluidos os comentarios, alapdes finais e algumas sugestdes

para trabalhos futuros.
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2. ITS - Sistemas de Transportes Inteligentes

As aplicacbes que objetivam a monitoracdo e o clentte trafego veicular podem ser
incluidas na area de Sistemas de Transportesgiemédis (ITS- Intelligent Transportation
Systems O desenvolvimento em ITS é um campo de pesquigadisciplinar que envolve

desde estudos na area de engenharia de transg@rtésnicas computacionais.

2.1Sistemas de ITS

As aplicacbes de ITS podem ser divididas em sistemqu@ utilizam varios tipos de
tecnologias, as quais podem ou nao incluir ferraasecomputacionais. Nao existe um padréo
anico em relagdo aos possiveis sistemas a serelenieptados. Logo abaixo sdo descritos
alguns dos principais sistemas de acordo com o Imode USA Department of
Transportation'dITS-DOT, 2006], o qual que criou em 1991TS Program [ITS-DOT-
OVERVIEW , 2006].

Administracdo de vias arteriais administram o fluxo de trdfego ao longo de estsad
arteriais, empregando detectores de trafego e semsak alterando dinamicamente o sentido

de pistas reversiveis e a velocidade maxima pe&kmiti

Administracdo de auto-estradasrealizam medidas em vias de acesso a auto-estrada
para otimizagédo das velocidades de viagem e dosoteile espera nos seus acessos (filas),
distribuicdo de trafego e uso maximo da capacidiedibuxo das pistas. Também sdo usados
na administracdo de eventos especiais como, panmae no controle do impacto de

congestionamentos no acesso a estadios ou ceptomndencoes.

Administracdo de transito: incluem vigilancia, roteamento, monitoracdo e

desativacao remotas de veiculo.

Administracdo de incidente visam reduzir os efeitos de congestionamentos
relacionados a incidentes, diminuindo assim o teipg@ detecta-los, para a chegada dos

veiculos de emergéncia e o tempo requerido paédegd voltar as suas condi¢cdes normais.

Administracdo de emergéncia incluem administracdo de materiais perigosos, (ex.
combustiveis), servico médico de emergéncia, réggpemergéncia em grande e pequena

escala, e operacao de evacuacao.
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Pagamento eletrénicofacilitam o pagamento de pedagios e tarifas a@testto.

Informacéo ao viajante utilizam letreiros luminosos dinamicos, Internetiefone
movel, linhas diretas de telefone, televisdo eoadiformando aos motoristas as partidas de

viagem, condicdes, rotas e modos de viagem.

Administracdo de informacada apdiam o arquivamento e recuperacdo de dados
gerados por sistemas de ITS. Sistemas de apoicecead, previsbes, e monitoracdo de
desempenho sé&o algumas das aplicacdes possiwiésatta analise das informacgdes. Esses
sistemas podem ajudar no planejamento de transpesdquisa, e atividades de administracao

de seguranga.

Seguranca e prevencdo de colisdesmitem alertas em locais perigosos ou que
necessitam de atencdo maior como curvas perigasessos de saida, viadutos, cruzamentos
e intersecdes. Além disso, advertem em relacdesepca de objetos indevidos na pista como
materiais, substancias, pedestres, ciclistas eaimambém fornecem adverténcia levando
em conta as caracteristicas da categoria de vedcalvelocidade maxima indicada para ele

em determinadas condi¢Oes de estrada e visibilidade

Operacbes de manutencdofocam em administracdo integrada de frotas de
manutencdo, veiculos de servico especializadosediagfo de condi¢cdes perigosas de
estrada, e zonas de servi¢o para mobilidade eaegaur

CondicBes climaticas as aplicagbes ajudam na monitoracdo e previs&omidicoes
atmosféricas e de estrada, controle de limitesivais de velocidade de acordo com as essas
condicfes, assim como atividades de manutencafeideseclimaticos (deslizamento de terra;

alagamento; acumulo de neve).

Veiculos comerciais projetam opera¢des para aumentar a comunicacfie es
transportes motorizados e as agéncias reguladexasplos incluem inscricdo eletrénica e
programas de autorizagcdo, troca eletrbnica de deadt® agéncias para a melhoria de

inspecgodes, e sistemas de blindagem eletronica.

Transito intermodal: facilita a conexao eficiente, segura, e sem nmégliacao de
fretes entre diferentes modais de transporte coemmvia, aquavia, rodovia e aerovia.

Aplicacbes acompanham fretes e ativos particionadmssportados comaontainers e
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chassise melhoram a eficiéncia de processos nos termdeirete, operacdes deyage e

travessias de fronteiras internacionais.

Adverténcia anticolisda sdo usados para melhorar a habilidade dos miateoresn
evitar acidentes. Monitoram o ambiente em tornovdizulo e alertam o motorista sobre
condicbes que poderiam conduzir a uma colisdo. Blemsrdisso incluem adverténcias de
colisdo frontal, colisdo traseira, colisdo em cmeato de pistas, colisdo em troca de pista
(ultrapassagem), deteccao de obstaculos, rompiserdopista (buracos), e inclinacdo do

veiculo com tendéncia a capotagem.

Assisténcia ao motorista ajudam o motorista a dirigir seguramente o veicul
Sistemas estdo disponiveis para ajudar na navegam@o, por exemplo, melhoria de
visibilidade, controle inteligente de velocidadeaghostico automatizado de veiculo,
monitoracdo de condi¢cOes de carga, comunicacae erttoristas, controle de estabilidade e
inclinacdo. Esses sistemas facilitam a direcdo raedurante condicbes adversas. Outros
sistemas ajudam com tarefas motrizes dificeis cvérsito e ancoramento (estacionamento)

de veiculo de grande porte.

Notificacdo pds-colisdomelhoram o tempo de resposta para salvar vidaséat de
sistemas para detectar e informar o local e a sl de incidentes a agéncias e servigos
responsaveis para coordenar acdes apropriadasspgestg a emergéncia. Estes sistemas
podem ser ativados manualmente, ou automaticarnentenotificacdo de colisdo automatica,
e sistemas avancados podem transmitir informacéoeso tipo de impacto, nimero de

passageiros, e a probabilidade de danos.

2.2Pesquisaem ITS

No campo internacional de pesquisas a respeitagiiaacado IEEE, acompanhando
as tendéncias académicas, criou em 19Bfedligent Transportation Systems Soci@hSS
[ITSS, 2006]. Esta Sociedade se interessa em aspedtate experimentais e operacionais
de engenharia elétrica e eletrdnica, assim conmeamlogias de informacdo aplicadas em
sistemas de ITS. As areas de interesse e temasreldos destacados pél&Sem eventos,
como olnternational IEEE Conference on Intelligent Trangjation Systems 2003ao as

seguintes:
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Viagem e Administracdo de Trafego Informacdo e Orientagdo para Viagem,;
Escolha e Reserva de Rotas; Informacdo de SenrdgQosiajante; Controle de trafego;
Administracdo de incidentes; Administracdo de Demaade viagem; Teste e Reducdo de

emissoes; Intersecao de malha de rodovia.

Administracdo de transporte publico: Administracdo de transporte publico;
Informacdo de Transito em rota; Transito Publicospealizado; Seguranca de Viagem

publica.

Operacbes de Veiculos comerciaidiiberacdo Eletronica de Veiculo comercial,
Inspecdo automatizada de Seguranca em margem rddagestonitoracdo de Seguranca a
bordo; Veiculo comercial Administrativo; Process&esposta a Incidente com Material

perigoso; Administracédo comercial Rapida.
Pagamentos EletronicosServicos de Pagamentos Eletronicos.

Administracdo de emergéncia Notificacdo de emergéncia e Seguranca Pessoal,
Administracdo de Veiculo de emergéncia; ITS e Segia Nacional.

Sistemas avancados de Seguranca de VeicuRrevencéo de colisdo; Melhoria de

visdo; Sistemas avancados de Seguranca; Operatdima#tizada de Veiculo.

Modelagem e Andlise de ITSMineracdo de dados e Andlise; Comportamento de
viagem; Simulacdo e Modelagem; Teoria de trafegodé&fagem estatistica; Otimizagéo e
Controle; Teoria e Modelagem; Sistemas de Informagibgréafica.

Outros Topicos: Captura e Analise de Imagem; Fusdo de Multi-sess@estemas
Cooperativos; Servi¢cos de Ajuda ao Motorista; kaise de Homem-maquina; Arquiteturas e

Padrdes; ITS para Deficientes Fisicos; Tecnolagiadernas.

Outra sociedade de destaque l@SA (Intelligent Transportation Society of Amejica
que ha quinze anos desenvolve a area nos EUA,pm@rdo membros de corporacdes
privadas, agéncias publicas, instituicbes acad@&@mgcaentros de pesquisa [ITSA, 2006].
Também existem outros paises que estdo se destaeamdTS, como Australia [ITS-
AUSTRALIA], Canada [ITS-CANADA], Chile [ITS-CHILE], Singapura [ITS-
SINGAPURE], Africa do Sul [ITS-SAS], Coréia [ITS-KREA] e também os paises da Uni&o

Européia.
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No ambiente académico, véarias universidades int@nais se destacam em
avancadas pesquisas em processamento de imagssmnhacimento de padrdes (Tabela 2).

Porém no Brasil estas areas sdo emergentes e &uamém poucas instituicdes de ensino.

Tabela 2: Grupos de pesquisa internacionais.

Chinese Academy of Sciences National Laborato®aifern Recognition Institute of Automation
Czech Technical University The Center for Machireedeption

University of California Berkeley Computer Visiorr@ip

Carnegie Mellon University Robotics Institute

University of Nevada Reno Computer Vision Labonator

Vienna University of Technology Pattern Recognitiord Image Processing Group

University of Southern Califérnia Computer Visioalioratory

University of Pennsylvania Laboratory of RobotiassBarch and Education

Tabela 3: Grupos de pesquisa nacionais.

Universidade Federal do Rio de Janeirg LabIC — tatidoio de Inteligéncia Computacional
Universidade Federal do Paran&a IMAGO - Grupo degiea em Visdo Computacional,

Computagédo Gréfica e Processamento de Imagens
Universidade Estadual de Sao Paulo Creative ViBesearch Group

Universidade Federal do Rio Grande do Laboratorio de Processamento de Sinais e Imagens
Sul

2.3Processamento de Imagens em ITS

Viséo € o principal sentido que usamos para per@ebstrutura do ambiente que nos
cerca. Devido a importancia da informacao visuah maser humano, torna-se claro o papel
eminente da Visdo Computacional para projetos d& KTom esse objetivo 0s sistemas
visuais podem ser divididos em dois grupos: SistedeMonitoracdo de Trafego Veicular
(Figura 5-a) e Sistemas de Apoio ao Motorista (Fdub).

(@) | ®)
Figura 5: Grupos de Sistemas Visuais
(a) Sistemas de Monitoracdo de Trafego Veicular; jbSistemas de Apoio ao Motorista.

As aplicacdes de Processamento de Imagens em diifernm as seguintes:
* Monitoragdo em visdo multipla; * Fluxo de transito: volume, densidade;
» Deteccao de presenca de veiculo; ¢ Observacdo ambiental: pista, céu, vegetacao,
» Reconhecimento de Caracteristicas de construgdes, sinais de transito, marcagoes de
veiculo: Categoria, Cor, Tamanho; pista, faixa de segura;

 Leitura de informacdes estampadas ne Deteccéo de Condig¢des visuais: fumaga,
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veiculo: placa, simbolo, texto; chuva, neblina, sombra, luminosidade;
» Deteccao de obstaculos na pista: * Analise de eventos: troca de pista,
pedestres, animais, veiculos, residuos; ultrapassagem, avancgo de sinal, aceleracao
» Rastreamento de trajetdria de veiculo: excesso de velocidade, sentido incorreto,

direcéo, sentido, velocidade; retorno, parada, acidente, atropelamento.

2.3.1. Sistemas de monitoracdo de trafego veicular

O objetivo da monitoragdo [DIEHL, 2000] é obserwsn determinado ambiente,
relatar informacéo sobre atividades relevanteg eesessario, ativar as reagées apropriadas.
Sistemas de monitoragdo por video usam sensorEs (iara observar um ambiente. Sendo
assim, um desses sistemas basicos consiste deasafixes (angulo de visdo constante) ou

dinamico (angulo variavel).

Na visdo constante os angulos da camera sado assépeénas uma vez no momento
de sua instalacdo, e ndo sdo mais alterados. Poeéewnisdo dinamica a posicado da camera é
fixa, porém possui uma base articulada com ativesdorecanicopén-tilt) que possibilitam a

alteracédo dos angulos por controle remoto.

A partir das cameras séo coletadas sequénciasagen® que constituem os fluxos de
videos que sao transmitidos a um local centralesEsfio monitorados por vigilantes para
descobrir alguma atividade que necessite de un@aa@ygfo resposta. Dado que tais eventos
podem acontecer raramente, a descoberta deles mrpervacao focalizada durante periodos

longos de tempo.

Sistemas de monitoragdo automatizados objetivamziead trabalho do usuario
detectando automaticamente eventos por video.i$&rgroporcionam avaliacdes oportunas
de atividades pertinentes que permitam ao usudgama acdo em contrapartida. A
interpretacdo em tempo-real € obrigatoria paraagaéormacéo produzida seja util ao usuario
e também para ativar possiveis reagfes automédticsistema.
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2.3.2. Sistemas de Apoio ao Motorista

Os Sistemas de Apoio ao Motorista [RODRIGUES, 2@@&jem comportar-se como
um co-piloto cooperativo, ou seja, devem ajudamexorista em atividades de rotina que

geralmente provocam desatencgao.

O obijetivo principal desses sistemas é aumentagaranca do trafego. Assim, devem
fornecer informacgdes que facilitem o raciocinio lamm nas decisdes tomadas sobre as acoes
imediatas no transito. Para isso eles podem comusé& com o motorista visando aprender
sobre suas metas correntes e informa-lo sobre Quigas importante. Assim como monitorar
a situacao de trafego no ambiente imediato ao Meéunos proximos segmentos ao longo da

rota.

Diversas técnicas séo investigadas para a autontagépleta ou parcial de tarefas
relacionadas com a direcdo de veiculos. As técndmsProcessamento de Imagens
possibilitam auxilio em tarefas como: seguir umi,ronanter o veiculo na pista correta,
evitar obstaculos, permanecer a distancia segurutles veiculos, regular a velocidade de
acordo com as condi¢cdes de trafego e estrada,i@siaadentro de ambientes urbanos e

fornecer informagdes sobre sinalizagao.

Outra tarefa vidvel € monitorar continuamente @weie suas rea¢cdes aos comandos
gue o motorista transmite quando opera atuadores covolante, freio e acelerador. A partir
disso pode avaliar tais atividades do motoristgperar automaticamente os atuadores sob
certas condi¢Bes pré-definidas e seguras. Estdoiorados com este item os sistemas de
direcdo automatica.

2.4Sensores

Varios tipos de sensores podem ser utilizadosepdrair informacdes do ambiente de
trafego de veiculos, os quais particularmente mresgeus principios de operacdo que
determinam suas capacidades e limitacbes [RITCRIE5]. De acordo com as suas
caracteristicas os sensores podem ser usadosdimiviente ou em conjunto (fusdo) para

fornecer o resultado necessario ao sistema.

Tecnologias de sensores incluem o infravermelhognétsco, radar, microondas,

ultra-sénico, acustico, e video. Todos, com excel@@alltra-sénico e o0 acustico, utilizam
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alguma forma de energia eletromagnética para descabpresenca de um veiculo.
Processadores de imagem de video usam imagenpeéetresvisivel em comprimentos de
onda mais curtos; seguidos por infravermelho, micdas, e eletromagnéticos. Devido a isso,

o processador de video € o Unico sensor afetadeapacao de iluminacao.

Sensores passivos nao transmitem energia, masesattaim a energia que é emitida
pelos veiculos e a estrada, ou é refletida por Slessores ativos transmitem energia, sendo
que uma porcao da qual é refletida ou se dissyparta do veiculo ou estrada retornando ao

Sensor.

2.4.1. Video

Detectores baseados em video usam um microproocegsaich analisar a entrada de
imagem. Aproximacoes diferentes sdo usadas poo=nsle deteccdo por video. Alguns
analisam a imagem de uma area designada no paeim&nhudanca na imagem na area
designada, como um veiculo que a atravessa, égsamz Outra aproximacdo identifica

guando um veiculo alvo entra no campo de visdgteeia seu percurso nesta area.

Capacidades: colecionar volume, velocidade, presenca, ocupagiensidade,
comprimento de fila, tempo de permanéncia, intergkd tempo entre veiculos, movimentos

de retorno, aceleracdo, mudanca de pista, e otagsib.

Limitacdes: condicbes ambientais que afetam a qualidade deeimalg video podem
reduzir o desempenho do sistema. Tais condi¢coéseimcnévoa, chuva, pd, congelamento,
condensacgao, sujeira na lente, condicbes de ilgdinaadversas, clardo de farol em
pavimento molhado, luz solar de baixo angulo, pocmotraste entre veiculo e estrada, e
reflexdo de farol em curvas da estrada. Configaurag&alibracdo apropriadas sdo fatores
criticos para coletar dados mais precisos e alcamgadesempenho satisfatério em condicbes

pobres de iluminagéo.

2.4.2. Laco Indutivo

Os detectores de veiculo mais comuns [TARTARI, 26@® aqueles que utilizam o
sistema indutivo. Nestes um rolo de fio de cobenterrado sob a pista para criar um laco

indutivo. Este normalmente é instalado em um cddeabertura retangular, proximo a

superficie da pista por onde se desloca o veicsér detectado.
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Ha dois tipos principais de magnetdmetros [MN/DQU01]: de inducdo ou de eixo
dual. Magnetémetros de indugcdo medem mudancas hiEgao campo induzido causadas
por componentes de metal do veiculo em movimesfe@almente 0 motor ou o alternador.
Magnetometros de eixo dual detectam mudancas mopareentes horizontais e verticais do

campo magnético da Terra, causadas pela passagerasemca de um veiculo.

Capacidades detectam volume, dimensdo, intervalo de tempaeenkiculos,

presenca e velocidade, através de analise dodgnah ou mais sensores.

Limitacdes: sensores magnéticos presos a superficie da estsifa sujeitos a
deslocacdo ou dano causado por trafego normal oipasgentos de obras. Sensores
montados debaixo do pavimento requerem perfuragéoipstalar canais e lagos. Nao podem

descobrir veiculos parados.

2.4.3. Transponder

A deteccdo de veiculos é feita através de sinatdd®. Requer a instalacdo do
dispositivo de comunicacadransponder (abreviacdo de Transmitter-responder de

identificacdo, individualmente codificado, em caedéulo.

Quando o veiculo se aproxima, o sinal do dispasiéwecebido por uma antena de
recepcdo. O numero de identificacdo do veiculo vadn a um controlador que toma a

deciséo apropriada.

Capacidades podem captar dados gravados e emitidos pelo gltspm assim como a

presenca de veiculos e o intervalo tempo entregssnos.

LimitacOes: apenas reconhecem veiculos que contenham o digpopadrdo do

sistema de recepcao.

2.4.4. Infravermelho

O sistema de Infravermelho esta baseado na detdegé@mdancas ténues de radiacao
térmica emitidas por qualquer objeto ou corpo gnéd uma temperatura de superficie acima
do zero absoluto (-273 C).
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Sensores infravermelhos descobrem radiacéo infreelba que alcanca o detector. H4
dois tipos basicos de sensores infravermelhosivogss ativos.

O primeiro tipo,passivq descobre as mudancas em energia infravermelhaarau

refletida de uma determinada area.

J& oativo, irradia laser de baixa energia para uma aregjuksa no pavimento e

mede o tempo para o sinal refletido retornar as@en

Capacidades detectam volume de trafego, presenca e velocidd&eveiculo.

Também séo usados para detectar obstaculos eogessacionamento de veiculo.

2.4.5. Microondas

Os detectores de microondas emitem sinais que w@alergnte sao refletidos por um

veiculo que se move pela area de cobertura.

Esses sensores transmitem radiacdo de baixa ereergi®ma area designada no
pavimento e entdo analisam o sinal refletido déavab detector. Determinando o tempo do

sinal de retorno, calculam a distéancia até o veidetectado.
Capacidades detecta volume de trafego, presenca e velocidadeiculo.

LimitacGes: ndo detectam veiculos parados. Somente detectoules que se

movem mais rapidamente além da velocidade minigagfinida.

2.4.6. Ultra-som

Detectores de ondas ultra-sdnicas emitem puls@sndé acustico que ficam além da
audicdo humana e da maioria dos animais. Um vefpudose move pela &rea de cobertura,
reflete os sinais de volta para o detector. Asslistancia entre o detector e o veiculo é

registrada pela medida de tempo de retorno dossuls

Sensores sbnicos ou acustigassivosusam um receptor para descobrir a energia
sonora criada pela passagem de veiculo para detrmsua presenca, mesmo que ele esteja

parado.
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Ja osativos transmitem ondas a uma area designada no pavirgaatsao refletidas
de volta ao receptor. Este mede o tempo que lenzayraa quantidade de energia sonora ser

refletida na area designada a um receptor.

Capacidades sensores acusticos podem detectar dimenséo, epluetocidade, e

presenca.

LimitacOes: sensores acusticos estdo limitados por condg@dsentais que inibem
a propagacado de ondas de som. Tais condi¢cOes rimalaptos fortes e precipitacdo pesada.

Veiculos altos, que viajam em pistas adjacentegempacausar falsas leituras.
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3. Técnicas para construcdo de um Sistema Visual de
Monitoracao

As principais areas de estudo utilizadas na cog@trude um Sistema Visual de

Monitoragéo sao Processamento Digital de Imagé&tecenhecimento de Padrdes.

O Processamento Digital de Imagens consiste dapulagéo de uma imagem através
de algoritmos implementados em computador de modoagentrada e a saida do processo

sejam imagens ou informacg0des extraidas da imagésHBP, 1995].

Reconhecimento de padrdes consiste ha manipulacadatmacdes com o objetivo
de identificar, descrever, reconhecer ou classifichjetos presentes e que sejam
suficientemente similares a padrdes desejados-espabelecidos. As trés principais linhas de
pesquisa que abordam o tema séo a estatiBaaeg§, a sintatica (ou estrutural) e as redes
neurais [HAYKIN, 1992]. O estudo de ReconhecimetdoPadroes em Processamento de

Imagens pode ser aplicado em diversas &reasdo as seguintes as mais pesquiéadas

* Analise de componentes; * Interpretacéo de cenas;

» Classificacdo de objetos; * Reconhecimento de caracteres;

* Anadlise de imagens Biomédicas; * Reconhecimento de objetos;

* Andlise de Movimento e » Sistemas de Transportes
Trajetoria de objetos; Inteligentes;

* Andlise de cor e textura, * Visado computacional,

* Inspecéo industrial; * Vigilancia inteligente;

* Biometria; » Classificagédo de eventos e agoes;

* Identificac&o de objetos; * Sensoriamento remoto.

A monitoracdo de transito € uma especializacdoekrais abrangente da Vigilancia
Inteligente [SEDKY, 2005; WEIMING HU, 2004] que iste em técnicas de analise para
deteccdo de objetos em movimento, localizacdo dpdage classificacdo de objeto,
identificacdo de objeto, acompanhamento de movimeastassificacdo de movimento e de

eventos.

! Veja maiores detalhes em: Aplicacdes gerais dentezimento de padrées
2 Extraidas dos ultimos seis anos em conferéndiasioeadas com reconhecimento de padrdes
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O reconhecimento dos estimulos visuais é a tamfisrat em qualquer sistema de
visdo [RODRIGUES, 2002]. Qualquer problema de wisé percepcdo em geral pode ser
visto como um problema de reconhecimento. O recomiento faz parte do processo de
analise de imagem e, segundo [GONZALES, 2000k@stas em andlise de imagem podem
ser divididas de acordo com trés tipos: (1) praressito de baixo nivel, com func¢des de
aquisicdo de imagens e pré-processamento basjcpra@ssamento de nivel intermediario,
com processos de extracdo e caracterizacdo de oemips em uma imagem; e (3)
processamento de alto nivel, que envolve os proseds reconhecimento e interpretacao
(Figura 6).

Processamento de Mivel Intermediario

) Stglnclunqﬁn:

l
Pre— |
processamentd = |
|
| _ .

| Base de Conhecimento
|
|
|
T

Representagig
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-— e wm owm W
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=
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do[L <::>
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Processaments de Baixo Nivel Processamento de Alio Nivel

Figura 6: Modelo geral de analise da imagem.

Essas técnicas sao agrupadas em modulos basicosrgglacionados compdem o um
modelo geral para constru¢cdo de um sistema viseamdnitoracdo. Tais modulos séo
implementados de acordo com a aplicacdo desejatia.nkodelo representa uma sequéncia

completa desde a aquisi¢cao até a analise finalggm@bem questao.

A seguir sdo descritos cada modulo de acordo consuas caracteristicas, de

funcionamento, objetivos e formas de implementagéo.

3.1 Aquisicao

O primeiro passo do processo de reconhecimentagéiaicdo da imagem. Para tanto,
€ necessaria a utilizacdo de um sensor de luz. X¢mm@o de dispositivo utilizado para este

fim € a camera CCDOharge Coupled DevigeEste tipo de dispositivo utiliza uma matriz de
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células fotossensiveis que atuam como capacitaneszenando carga elétrica nha propor¢cao
da energia luminosa incidente. Um conjunto de pasm filtros de cor decompde a imagem
em seus componentes de cor RE&&d Greene Blue), onde cada componente é capturado
por um CCD independente. Como a imagem geradasges alispositivos € analdgica, torna-
se necessaria a utilizacdo de outro dispositiva panverter o sinal analdgico em digital,
chamado digitalizador.

Na aquisicdo deve ser observada a visdo fornea@tta gamera, a qual deve ser
apropriada ao objetivo do problema. Para melhoeatesjuacdo podem ser usadas técnicas de

calibracéo de contexto.

3.1.1. Visao de camera

O fator que mais influencia no processamento degems de transito € a visédo
fornecida pela foto adquirida [MATSUSHITA, 2002]gaal depende do posicionamento da
camera segundo os angulos horizoéta verticalg (Figura 7).

Figura 7: Angulos de aquisi¢&o: horizontald e vertical ¢

Para aplicacbes de monitoracdo geralmente sépadffis cameras em posicao fixa e
com os angulos de aquisicdo constantes. Estes pseepncasionalmente alterados quando
existir a disponibilidade de equipamergan-tilt. Porém essas alteragcdes ndo sdo comuns
porqgue podem implicar em reajustes em outros méd#Horém em aplicagbes de apoio ao
motorista as cameras estdo a bordo e os anguldanmdinamicamente e exigem adaptacéo

automatica de parametros do sistema.

Assim, a visdo da camera influencia no nivel deldamento oferecido na imagem e
nas aplicagbes possiveis como, por exemplo, afatagsfo de categoria de veiculo. Assim, a
visao frontal (Figura 8-d) oferece um conjunto tedio de detalhes do veiculo, o qual pode
ser utilizado para a classificacdo da categoria ofierece dificuldades para a diferenciacéo

entre categorias similares. A viséo lateral (FigBrac) oferece mais detalhes que facilitam
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essa classificagdo. Porém, a visdo diagonal, atm@da&ombinacéo das visbes frontal e lateral
(Figura 8-b), mostra-se como a de maior quantiddelecaracteristicas eficientes para a

classificacéo da categoria.

Figura 8: Veiculos individuais e com imagem proximam angulos variados.
(a) Lateral [DORKO, 2003] (b) Frontal, diagonal e &teral [HAN, 2005] (c) Lateral e superior [GUO,
2005] (d) Frontal [PETROVIC, 2004].

Também exerce influéncia a distancia do veicula@acao a camera. Na (Figura 8)
sdo mostradas visdes que oferecem uma imagem prdxima de veiculos individuais, o
gue possibilita uma rica extracdo de caracters{fio®RKO, 2003; HAN, 2005; GUO, 2005]
para a classificacdo de categorias e modelos. Pasédistancia pode ser parcialmente
controlada de acordo com a capacidade de zoomnderaaporem com o risco de perda de

qualidade.

Entretanto, as cameras de monitoracdo de transradngente utilizam uma distancia
maior para aumentar a abrangéncia e visualizariptadtpistas e veiculos em apenas uma
imagem (Figura 9; Figura 10). Deste modo é possivetompanhamento de trajetoria dos
veiculos e a classificacdo de eventos em seus reav@s. Porém as imagens de cruzamento
de pistas exigem um processamento mais complexanpstrarem trajetorias em varias

direcbes e sentidos (Figura 9).

Porém, um problema encontrado nessas imagens kasilém oclusdo (sobreposicéo)
entre veiculos, a qual pode ser parcial ou totabclusdo parcial ou a grande proximidade
entre dois veiculos causam a perda de regidesidélveo que pode prejudicar a extracdo de
caracteristicas para a classificagdo. Além dissdem causar o0 equivoco do sistema em
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fundir as regides de dois veiculos e consider&daso sendo de apenas um veiculo. Outro
problema em imagens abrangentes é a mudanca distdacth e perspectiva causada por

movimentacédo de veiculos em diferentes posicoanagem.

Figura 9: Imagens em cruzamento de pistas.
(a) Visao mililtipla, superior (aérea) em cruzament@HINZ, 2003] (b) Visdo mdltipla, superior, diagonale
variavel em cruzamento [KOLLER, 1993].

(a) (b)
Figura 10: Imagens em pistas mdltiplas.

(a) Visao multipla, superior, diagonal, traseira dateral [KOLER, 1994] (b) Visado mdltipla, superior e
frontal em estrada [WORRALL, 1994].

A (Figura 11) mostra a visdo de uma camera a bdedam veiculo em movimento, o
gue adiciona a complexidade do fundo em movimertttagmente varidvel [TZOMAKAS,
1998]. O angulo de visdo € variavel devido ao mewiton dindmico e imprevisivel dos
veiculos, o que dificulta a tarefa de deteccaogensatacédo. Outro problema é a trepidacao
frequiente do veiculo que pode afetar a qualidadeé&d de adi¢cdo de ruido na imagem.

Figura 11: Visdo mdltipla, traseira e varidvel em &mera a bordo de veiculo.
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3.1.2. Calibragao de contexto

No contexto de transito a monitoracdo de ambieRrtermo possui pouco controle
sobre fatores criticos para 0 processamento dageimsacomo, por exemplo, iluminacéo e
posicdo de objetos. Para atenuar esse descontralibi@cao € realizada a partir da utilizacao
maxima de conhecimentos prévios sobre o ambiergegpgasam incrementar o sucesso das

operagoes.

Na calibracdo de camera fotografica sdo determsiad@arametros necessarios para
estabelecer equacdes de projecdo entre medidasuddonmeal e a geometria da imagem
[BAS, 1997]. Uma vez que estas relacdes sao eradasdy um sistema de video pode estimar

informacdes em coordenadas reais para a inspeganés.

A calibracdo de contexto pode ser realizada atraesalgumas técnicas como:
delimitacdo de regides, marcacdo de trajetériaeradps, caracterizagdo geomeétrica,
caracterizagdo radiométrica, tratamento de pelispeetprojecao de ponto de fuga.

Para descobrir e classificar veiculos sdo necessalguns de seus atributos na
imagem como, por exemplo, o local, o comprimentiaygura e a velocidade. Entretanto, os
algoritmos de andlise de trafego geralmente usanere® fotograficas estéaticas, calibradas
com antecedéncia em relagédo ao plano espacial @m operando em cenas nas quais séo
esperados veiculos seguindo trajetérias aproximedtmfixas. Estas condi¢cdes sao
encontradas na maioria dos sistemas de monitoi@Edansito e facilitam a calibracdo de

contexto.

A delimitacao de regides pode ser inclusiva ouwesteh [SILVA, 2001]. Na inclusiva
sao delimitadas regifes contendo os caminhos missie veiculos a serem considerados. Na
exclusiva sdo marcadas as areas a serem ignonaglasiq necessitam ser analisadas (Figura
12).
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Figura 12: Calibracéo de regifes incluidas e excldés em cruzamento de transito.
(as curvas tragam os caminhos de veiculos e os mggalos delimitam as areas a serem ignoradas)

Considerando que a maioria das estradas sdo sigeglanas, pode-se assumir que o
movimento dos veiculos é paralelo as linhas dasiMALIK, 1997]. Assim é possivel
especificar pontos ou retas correspondentes enl@no da pista e o plano do sistema global
de coordenadas (Figura 13).

X
Figura 13: Correspondéncia entre o plano da pista e sistema global.
A projecéo geométrica H é usada para mapear as auenadas da imagem (x,y) para o sistema global de
coordenadas (X,Y).

Foi desenvolvida em [GUPTE, 2002] uma ferramentacdiibracdo que permite
marcar as pistas de trafego e seus sentidos na&im@ggura 14). Também sao marcados os
locais de deteccao e céalculo da velocidade. Amp@dgBsas marcas e do conhecimento de suas

medidas, o sistema pode computar as dimensdesimpitas dos veiculos.

Figura 14: Ferramenta de calibracao por linhas.
Ferramenta para marcacao das linhas de divisdo erdras pistas, e para designar a largura das pistas.
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Foi modelado por [ZHANG, 2006] um caso em cruzamemdltiplo com variacdes de
trajetoria determinadas pelos seméforos (Figura)1Meste ambiente complexo é realizada a
calibracdo dos caminhos possiveis (direc6es edeshtfFigura 15.b). Também séo calibrados
os fatores de escala para tratar o problema denmgadie perspectiva devido ao movimento
em diferentes distancias da camera (Figura 15.c).

Figura 15: Calibracéo de cruzamento mdltiplo de via urbanas.
(a) Movimentacao em diferentes sentidos na mesmaed, porém em momentos diferentes determinados
por semaforos; (b) Delimitagdo dos caminhos possisg(c) Delimitacdo de faixas de escala que
representam as diferengas de perspectiva na profuithde da visdo da camera.

Na calibragédo realizada em [SULLIVAN, 1997] é espler que o trafego flua ao
longo de diregdes fixas na imagem. Assim, é dedectasurgimento do veiculo em duas
regides diferentes (retangulos sélidos) (Figura AGrceira regido (pontilhada) é usada para
confirmacédo de presenca de veiculo e pode se rfaieealmente.

Figura 16: Caliraéo de regibes esperadas parat@ecao.
Posi¢6es de geracgdo de hipdtese (retangulos séljd@serificacao de veiculo (retangulo pontilhado).

Em [HINZ, 2003] é usado um modelo que consiste amaateristicas geométricas e
radiométricas. Geometricamente, o veiculo é modelz@mo um objeto 3D que inclui
informacdes relativas a projecdo da sombra (FigjdjaEsta € aproximada a partir da data e

da hora que determinam o angulo de incidéncia,setarconjunto com o angulo e foco de
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visdo. Como caracteristica radiométrica é inclaidaiformidade de cor entre o teto e o capd,

considerando que esta € uma medida relativa eéndepte de mudancas de iluminagéo.

(a) (b)
Figura 17: Modelo de veiculo com projecao de sombrgara-brisa, teto e capb.
(a) projecdo de sombra derivando da data, dia e paAmetros de orientacdo de imagem. (b) Visdo superior
do veiculo mostra a uniformidade de cor no o teto eo cap®.

O comprimento focal e o angulo horizontpa) podem ser computados a partir da
altura, do angulo verticatif) e de quatro pontos laterais da estrada selecsnzal imagem.
Assim, a partir dos pontos podem ser projetadésdirparalelas na direcéo do infinito. Essa
projecdo é chamada de “ponto de fuga” e é reprademela intersecdo destas linhas (Figura
18).

Ponto de fug

! i s T :
Figura 18: Ponto de fuga representado pela intersé@g das linhas projetadas ao infinito.

No exemplo de [WORRALL, 1994] a convergéncia dakds paralelas é bem nitida
(Figura 19-a), e o ponto de fuga pode ser detednitam precisdo. Assim, a linha central,
gue converge ao ponto de fuga, esta aproximadanmentdirecdo do angulo vertical da
camera. Deste modo é usado um par de linhas @erapelra recuperar a escala e o
comprimento focal (Figura 19-b).

¥

(2) N (b)
Figura 19: Calibracéo a partir de um par de linhasparalelas.
(a) Par de linhas paralelas; (b) Calibracdo da esta
comprimento focal e ponto de fuga.



43

3.2 Pré-processamento

Apos a aquisicao e digitalizacdo da imagem, 0 prOxpasso é o pré-processamento.
A funcado chave do pré-processamento é melhoramgam, com o objetivo de aumentar as
chances de sucesso dos processos seguintes [GONZAPLB?2]. Nesta etapa, sdo utilizadas

técnicas para correcdo de imagem e também de @edagéiomplexidade.

O pré-processamento € realizado como etapa préparaanterior ao método
principal, sendo que o seu objetivo € obter umag@mamais apropriada para melhorar a
qualidade do resultado ou aperfeicoar seu deserap&dralmente essa etapa € importante,
ja que influencia no resultado de todas as etapstefiores do processamento da imagem.
Isso € importante em ambientes externos e com pcootrole, como é o0 caso da

monitoracao de transito.

3.2.1. Reducao de complexidade

A reducao usada para diminuir a complexidade day@m em relacéo ao espago de
cores, resolucao ou valores brutos. Porém, comagetquer tipo de reducéo, isso implica
em perda de informacédo e deve ser feito com o daidke se manter as caracteristicas

principais e necessarias para o posterior procesgam

Uma técnica basica para reducdo de complexidadeoéwersdo do espaco de cores
da imagem. Normalmente uma imagem esta representadapaco RGB e alguns autores a
convertem para outros espacos como HSV e HSI, megses espacos as cores S0 mais

facilmente separaveis [XIE, 2005].

Outra técnica muito comum é a conversao do espa@odRGB para o espaco 1D de
niveis de cinza, no qual um ponto é representadagpenas um valor de intensidade de cinza
[THIANG, 2001].

A diminuicdo de complexidade também pode ser &itavés de reducéo da resolucao
(escala), como por exemplo, [PETROVIC, 2004] rediez 640x480 para 50x120 com o

objetivo de descartar detalhes irrelevantes e castaforma principal dos veiculos.
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3.2.2. Correcéo de imagem

A correcédo visa atenuar a variacdo de luminosidpokeé caracteristica de imagens
com iluminagcdo natural, a qual varia de acordo apfmorario e as condi¢cdes climaticas
(Figura 20). Uma técnica usada € a aplicacdo defungdo linear na intensidade e subtracéo
do resultado na imagem original [MOUTINHO, 2005pbr&m a melhor forma é utilizar
meétodos tolerantes a iluminagcéo [TSAI, 2005] ou gaeadaptem automaticamente a sua
variagdo [MESSELODI, 2005; BING-FEI WU, 2005].

(@) (b) (©)
Figura 20: Ambientes variados com iluminacdo naturbou artificial.
(a) Urbano; (b) Tunel; (c) Estrada [KHAMMARI, 2005] .

Outro problema tratado € o ruido na imagem, o Qode ser atenuado através de
filtros do tipo passa-baixa [JOLLY, 1996; LIM, 2002 ruido é gerado no sinal recebido
pela camera ou na transmissao de dados até o swrifiareceptor de imagem.

Além disso, para realcar o contraste da imagenadaua técnica de equalizacéo de
histograma, a qual incrementa o desempenho de o®#tmbseados na analise de bordas ou
contornos [LIU, 2005; 73]. Também para a melhowacdntraste sdo usados filtros do tipo
passa-alta [WU, 2005;PUMRIN, 2003].

A ocorréncia de sombra na pista ou nos veiculogsitoroomum e causa interferéncias
no processamento de imagens. A sombra pode inmdaialmente ou totalmente sobre os
veiculos, deformando-os e alterando a sua tonaid@dra tratamento desse problema séo

utilizadas técnicas de limiarizacao.

3.3Segmentacao

A segmentacdo de veiculo é a etapa inicial e b&d&cagualquer aplicacdo de
monitoracdo de transito, sendo em imagem estaticamo movimento (sequéncia temporal).
De acordo com a abrangéncia da visdo, a segmergad&cser Unica em uma regiao pequena

ou multipla com abrangéncia de uma ou mais piSagmentar consiste em delimitar a regido



45

onde cada veiculo se encontra, a qual pode sagreta ou aproximada sobre o contorno do
veiculo. Como resultado final, a segmentacéo destaeiculo do fundo restante da imagem.

Geralmente a segmentacéo € dividida em dois passodp 0 primeiro a geragcao de
hipoteses de regides candidatas, as quais no seguasso serdo confirmadas ou ndo como
sendo veiculos. As técnicas usadas podem variaacdedo com a andlise de imagem
individual ou de seqgliéncia temporal, respectivampeameadas como estéatica e temporal.

De um modo geral, a segmentacéo divide uma imagesuas partes constituintes ou
objetos de interesse. Cada uma destas partes érnumifcom respeito a algumas
caracteristicas como, por exemplo, forma, cor @tuta. Para realizar essa segmentacdo sao
utilizadas duas propriedades basicas: descontideiéasimilaridade [GONZALES, 1992].
Através da descontinuidade, o particionamento dagém € baseado no subconjunto de
pontos de um objeto que o separa do restante dgeimaEssas técnicas buscam evidenciar 0s
limites entre os objetos, através da deteccdo depasolados, linhas e bordas. Porém, na
similaridade, a segmentacdo é baseada na unidegi@es que tenham caracteristicas
semelhantes. Isso pode ser feito através de técdecéimiarizacdo, crescimento por regides,

unido e diviséo de regides.

3.3.1. Estatica Individual

A segmentacédo estética utiliza apenas uma imagesmapanalise, através de técnicas
espaciais e inserindo conhecimento prévio de aaiatitas que indiquem a localizacéo de
veiculos ou outras regifes (calibracdo de conteX@jnicas utilizadas incluem a andlise de
cor, bordas, contorno e forma de veiculo, sendaseahalisadas através de ferramentas

computacionais como SVM, RNAyavelet PCA.

A partir de visdo variavel em estacionamento, [T.SAI05] realiza segmentacao de
regibes por cor. Para isso transforma RGB em 2&v@¢rde PCA, extraindo os autovetores e
verificando-os por método estatistico para gergides candidatas. Apés valida os veiculos
por tamanho minimo de 36x36, constroi contormbgif coding e mapa de distancias, extrai
os coeficientes d#&/avelet(Daubechese normaliza-os para o conjunto [-1, 0, 1]. Nalfifaz
uma analise conjunta de contornog/avelet.O método utiliza dois grupos de treinamento,
sendo um composto por imagens de veiculos e owtran@o-veiculos (planos de fundo)
(Figura 21).
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Figura 21: Amostras para segmentacao por cor.
(a) Amostras de veiculos; (b) Amostras de ndo-veios; (c) Exemplos de segmentacéo.

A partir de viséo traseira superior (256x240), [R6,J1997] converte do RGB para
no plano 2D de cromaticidade (HSV) e neste classids pontos em pista ou ndo-pista. Apos
realiza uma projecaanageto-ground e une as regides sobrepostas ou muito proximas,
encaixando-as em retangulos que séao consideradus weiculos (Figura 22). Testa apenas
88 imagens, porém inclui exemplos com variagdauderosidade de acordo com condigfes

climaticas ensolarado, nublado, sombreado e chuvoso

() (d)
Figura 22: Segmentacédo de veiculos em monitoracéo.
(a) Imagem original; (b) Pontos classificados comodo-pista (c) Regifes conectadas; (d) Projecémnage-

to-ground; (e) Veiculos detectados no plano original da ingem.

Em [WANG, 2005] a segmentacédo é realizada em \rs&eira superior, em conjunto
de 5120 imagens contendo 9200 veiculos. Nestagd®es de bordas sdo extraidas através da
analise dos coeficient&avelet(Daubechies Em seguida para a delimitacdo das regides sao
aplicados o0s passos mostrados na (Figura 23). ApElss passos as regides resultantes sao

consideradas como veiculos.

(€) (f) 9) (h)
Figura 23: Passos para segmentagédo estatica.
(a) Original; (b) Bordas; (c) Remocao de sombra; (dFiltro de média 3x3; (e) Fechamento morfolégico;
(f) Componentes conexos; (g) Exclusdo de pequenesdngulos; (h) Resultado final.
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3.3.2. Estatica Temporal

A segmentacao temporal inclui informacdes sobreovimento do veiculo, utilizando
técnicas espaco-temporais na analise de mais dgquawiro de imagem em seqiiéncia ou

operacdes com quadros de referéncia.

As imagens em sequéncia sao representadas petosudtés quadros mais recentes.
O quadro ou fundo de referéncia pode ser esta@poesentado por uma imagem da pista sem
veiculos, ou adaptativo iniciado a partir de umdyaavazio (sem veiculos) que em seqiéncia

€ atualizado a cada proximo quadro analisado.

A partir de imagens extraidas de sequéncia de {ldefps) em viséo lateral superior,
[GUPTE, 2000] extrai os mapas de bordas dos ddisiad quadros e combina-os com a
operacao légica XOR. Neste resultado remove o rpadiltragem e dilatacdo morfologica.
As regifes resultantes sao agrupadas por altusmegerd, e de acordo com essas dimensdes

identifica os veiculos.

Analisando imagens de video (5 fgpeg 320x240) em visdo traseira superior,
[PUMRIN, 2003] constréi fundo de referéncia adaptat partir da subtracdo entre o mapa
de bordas obe) de dois quadros em seqiéncia. Para isolar oslesicealiza a diferenca
entre o quadro atual e o de referéncia, e destétads aplica a operacdo morfolégica de
fechamento (2x2).

Em visdo frontal superior [XIE, 2005] calcula aedénca em tons de cinza entre um
fundo adaptativo e os trés ultimos quadros. Nolt@dw desta operacdo sdo analisadas as
bordas porSobel para segmentar os veiculos. No final elimina a bsamatravés de
limiarizag&do no espago HSV.

A subtracdo entre os trés ultimos quadros é rekdizeor [JOLLY, 1996] em viséo
lateral, a qual é seguida de binarizacdo e fechmanrfolégico. Sado extraidas as bordas
pelo método decanny Destas realiza somatérios das linhas e colunas analisa para

encontrar a base e o comprimento da base do veiculo
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Na visao lateral, superior e distante (320x240)JANG, 2004] realiza a subtracao de
fundo adaptativo, binarizacdo, remocdo de ruidoertata morfologica, fechamento
morfologico, e rotulacdo de componentes conexosliacéo € realizada através da analise

de tamanho minimo e separacédo de oclusao.

Em [ZHANG, 2000] na visdo lateral calcula a difegarentre os quadrdsl e t-2,
apos a diferenca entre os quadr@se t-3, e no final executa a operagéo logica AND entre
esses dois resultados. Realiza a segmentacaofpséiaie fusdoguadtre¢ em RGB, detecta
bordas poSobele remove ruido com filtro de maioria 3x3, o queut& no contorno final do

veiculo.

Em video (25 fps, 352x288) com visdo superior eiadar de cruzamento,
[MESSELODI, 2005] utiliza diferenca de fundo adapta o qual € atualizado pela média.
Detecta bordas dos objetos em movimento (mapa fdeedcas) através da média de
convolucao de dois passos de filtro Gaussiano 1qu(& 24). Remove ruido por filtragem e

executa operac¢des morfologicas para unir os conmpesigroximos, excluindo os objetos

muito pequenos. Sao analisados 70000 quadros clon1&25 veiculos.

(©) _ (d)

(9) (h)
Figura 24: Passos de segmentacédo temporal em momnégao.
(a) Quadro atual. (b) Fundo de referéncia atualizad. (c) Mapa de diferencas. (d) Gradiente do mapa de
diferencas. (e) Bordas do mapa de diferencas. @)obs dos objetos ativos (em cinza) e suas posi¢cdes

esperadas (em preto). (gBlobs esperados (em preto) e objetos apds o movimentb) fbjetos detectados:
dois objetos ativos e um novo objeto em entrada.
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3.3.3. Dinamica Individual

A imagem dinamica é resultante de aquisicdo arpdetcamera em movimento. Esse
caso € encontrado em camera a bordo de veiculmambjetivo de apoio ao motorista. Nesse
contexto o fundo é dindmico e analise é realizadagenas uma imagem, pois a analise em
sequéncia temporal somente se justifica quandondofudos quadros adjacentes é muito
similar (ou estéatico). Algumas técnicas utilizadasluem a andlise caracteristicas como

bordas, contorno, cor, geometria e ponto de fuga.

A partir de visao traseira e frontal, [THOMANEK, 34 divide uma &rea de busca em
30 janelas verticais e detecta as bordas vertedisrizontais (Figura 25). A partir destas
extrai e analisa os contornos extraidos, gerandimaas principais linhas horizontais do

veiculo.

@) (b)
Figura 25: Deteccéo de linhas principais de veiculo
(a) Janelas de busca para extracdo das bordas hoontais; (b) Linhas principais tracadas apos
encadeamento de bordas e analise de contorno.

No trabalho de [BETKE, 2000] sdo usadas imagensields de uma hora de video.
Nele os carros sdo localizados através de busc@f@orgulo analisando as bordas, validando
por aspectratio (valor préximo a um), e por correlacdo com mod¢fgura 26). Também

detecta a regido de pista através de analise deaspaco HSV e bordas (Figura 27).

/ M -
(b) © (e) ®
Figura 26: Passos da segmentacédo dinamica.
(a) Imagem com regido de busca; (b) Bordas; (c) Bitas e somas horizontais; (d) Bordas e somas
verticais; (e) Esboco da regido candidata apdsmliarizacao dos valores dos somatérios; (f) Um mohte
de carro sobreposto sobre a regido esbogada, seme a o coeficiente de correlagéo é de 0,74.
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e
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(b) (©) (d)
Figura 27: Passos da deteccéo de pista.
(a) A regido do retangulo preto é usada para estimas valores de média e variancia da cor de pista;
(b) Componentehue; (c) Componentesaturation; (d) Soma das bordashue e saturation.

A segmentacdo também é aplicada na reconstruc@&stddura 3-D de uma cena a
partir de uma ou mais imagens. Isto é um probleldmssico de Visdo de Computador e tem

aplicacdes importantes a orientacéo de veiculopitmto automatico.

Analisando série de video contendo 17 min e 250@8gens, com conhecimento
prévio do foco da camera em 16 mm e da altura &m]1.[CAPPELLO, 1994] segmenta
veiculos considerando-os como regides com borddiais e horizontais dentro da pista,
apos a calibracdo automatica de contexto atravéetéacao de pontos de fuga que resulta na
delimitacdo de pista, construcdes, arvores, sipastes e na reconstru¢ao 3D basica (Figura
28).

(©)
Figura 28: Segmentacdo de ambiente 3D.
(a) Imagem original; (b) Mapa de bordas com os powot de fuga e a as linhas de perspectiva; (c)
Representacao de blocos identificando os veiculoa€construcdes detectados.

3.4 Representacéo e Descricéo

Geralmente, a saida do estdgio de segmentacaalaggos brutos representados em
pontos pixel). Neste caso pode ser necessario converter ossdpdm uma forma
conveniente, possibilitando o processamento numéecacordo com o método subsequente

de reconhecimento. Dois tipos de representacaapsde utilizados: contorno ou regional.

A representacdo por contorno € apropriada quaniecmestd em caracteristicas da
forma externa como, por exemplo, em cantos. J@iana& é apropriada quando o foco esta
em propriedades internas, tais como textura ou doestrutural. No entanto, em algumas

aplicacOes estas representacdes coexistem.
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Escolher a representacdo € apenas parte da s@acda transformacdo de dados
brutos em uma forma conveniente para o processansiiseqiente. Um método para
descrever os dados, tal que as caracteristicastelesse sejam realcadas, também deve ser

utilizado.

A descricdo lida com a extracdo de caracteristgpas resultam em algumas
informacgBes qualitativas de interesse ou que s&wds para diferenciar uma classe de
objetos de outra [GONZALES, 1992].

Vérias técnicas sao usadas para representacaore@desEssas sao citadas e descritas

nas sec¢des dos outros moédulos de segmentacdméeetnento.

3.5Reconhecimento e interpretacéo

O dultimo estagio no processo de analise da imagewole reconhecimento e
interpretacdo. Reconhecimento € o processo quigedéssta um rotulo a um objeto baseado na
informacéo fornecida pelos seus descritores. lrdt@apao envolve o estabelecimento de

significado a um grupo de objetos reconhecidos.

Para resolver problemas de reconhecimento podeasi#r mle trés abordagens
conforme [GONZALES, 1992]:

- Estatistica: conjuntos de medidas de caractesstiaforma de n-tuplas ou vetores)
sao extraidos das imagens e métodos estatisticagik@ados para separar as classes. Dentre
0s métodos utilizados cita-se os classificadoregiescos, métodos probabilisticos, regras de

decisao etc.;

- Estrutural: padrdes sao representados em umafsimbdlica $tringsou arvores),
e 0s metodos de reconhecimento sao baseados emecésale simbolos ou em modelos que

tratam padrdes de simbolos como sentencas, ag&adima linguagem artificial;

- Neural: na abordagem neural o reconhecimentoakzaeo utilizando-se Redes

Neurais Artificiais.

Algumas das principais aplicacdes possiveis denremmmento e interpretacdo sao:
confirmacado de presenca, classificacido de categagaeamento de trajetoria e interpretacéo

de eventos.
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3.5.1. Classificacédo de Categoria

Os veiculos podem ser classificados quanto a adgegopartir de descritores que
representam algumas das caracteristicas dominaetesua forma visual. Algumas das
técnicas descritoras utilizadas sao: medidas gemamt bordas, contorno, modelo 3D, filtro
de Gabor, retangulo, esqueleto, gradiente, pontos brutastevetores. Esses sado analisados
por métodos como: PCA, SVM, RNBayes RBF e CCN. As visfes de camera mais usadas
sdo a superior, lateral, frontal e diagonal, derdwaom o contexto de monitoracdo de

transito.

Este tipo de aplicacdo utiliza técnicas de clesgifio que tipicamente dividem o
conjunto de imagens em dois conjuntos, de treintometeste. O conjunto de treinamento €
utilizado pelo método classificador para realeaprendizagem das caracteristicas principais

e discriminantes entre as classes de objetos.

No caso de categoria de veiculo, a aprendizagem g@dsupervisionada, na qual os
exemplos de treinamento sao previamente rotulaolbsaccategoria desejada. A partir disso o
classificador € treinado para separar corretamenteaior nimero possivel de exemplos.
Apbs o treino, o classificador é desafiado a redporde acordo com 0s exemplos nao
rotulados do conjunto de teste, o qual é descodbgmira 0 mesmo, utilizando apenas o
conhecimento adquirido no treinamento. Apos o tasteespostas do método sdo comparadas

com um gabarito para determinar o nivel acerto étodo.

A partir de veiculo segmentado em visdo superidével em cruzamento de transito
(Figura 15), [ZHANG, 2006] inicia com rotacao, tsfmrmacéo e escala para normalizacao
com os modelos. Compara dois métodos de extracaotdeetores, PCA e o propo&men-
vehicles que sao classificados por SVM (Tabela 4). A lilsémagens é composta por 390
veiculos divididos entre treino (90) e teste (3@0kategoria carro € a mais numerosa, sendo

que ela se apresenta na proporcao de 4:1 em relagastantes.
Tabela 4: Acerto de classificacdo em SVM por PCA Eigen-vehicles.

Acerto | PCA (%) | Eigen-
Categoria vehicles (%)
Carro 86 64
Camionete 53 65
Van 55 54

Em visdo Lateral, [JOLLY, 1996] extrai o contorrazaiiny) poligonal (sete lados) e

compara com modelos através de classificacao stgtatiem cinco categorias (Figura 29). O
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teste de classificacédo € realizado em 393 imagen®idulos (Tabela 5). O acerto geral nos

testes de classificacéo é 91%.
— S N
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Figu'ra 29: Modelos poligonais de sete lados.
(sedan, camionete, carro hatchback, station wagoa,van)

Tabela 5: Matriz de confusdo para modelos poligonaieminimizag&o metropoli.

Alvo Teste Sedan Camionete| Hatchback| Station| Van
Sedan 202 4 6 0 0
Camionete 2 32 0 0 0
Hatchback 1 0 38 3 0
Station 2 4 1 45 1
\Van 2 2 1 3 24

Coletando imagens laterais em entrada de garaddih, 2002] extrai oGabor Jeta
partir de filtragem do veiculo pdeabor (8 orientacdes e 4 escalas). ApOs esse descritor é
comparado com cada um dos 12 modelos (4 por c@gger escolhido o de maior
similaridade para as seguintes categorias: c@uan vane camionete. Como resultados dos

testes sdo classificados corretamente 93% doslegicu

Analisando imagem lateral superior distante, [HUANRBO4] extrai o contorno do
veiculo. A classificacdo € realizada através ddisnd@las seguintes proporcdes entre as
medidas do contorno: altura, comprimeraspectratio, compactratio. As classes séo: carro,
van, camionete, caminhdo, caminhdo bau, onibdusaiker (Figura 30). A taxa geral de
classificagBes corretas € 91.35% e por categamasirada na tabela (Tabela 6), na qual os

nameros entre parénteses indicam as oclusdesar®entre veiculos.
- 22D bl —~ I =
5 — I

Figura 30: Exemplos de veiculos em viséo lateral.
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Tabela 6: Matriz de confuséo em proporcdes entre ndédas de contorno.

AlVo Testq Carro |Van |Camionete| Caminhdo|Cam. bal|Onibus| Trailer| Total | %
Carro|202 (11) 1 3 0 0 0 0 | 206 (1108
Van| 4(3) [25(3) 5(2) 0 0 0 0 34(8)| 66
Camionete 2 2 10 0 0 0 0 14 71
Caminhdg O 0 0 10(4) 0(1) 0 0 10(5) | 93
Cam.bay O 0 0 0 6 0(1) 0(1) 6(2) | 75
Onibug O 0 0 (1) 0 9(1) 0 9(2) | 91
Trailer 0 0 0 (1) 0 0 3(2) 3(2) | 80
282(30)

Comparando o retangulo que contém o contorno latieraeiculo com os modelos,
[OTA, 2005] classifica em: carrgedan wagon perua (van) e carrtatch-back Neste
processo, é calculada a diferenca entre o retardpbeeiculo candidato com cada um dos
modelos armazenados (Figura 31). A partir dissscélkido o modelo com a menor diferenca

com o candidato. Foram realizados apenas 34 tesiegjuais a taxa de acerto geral é 27/34

(80%) ( Tabela 7).
- g

Figura 31: Diferencga entre retdngulo de candidato enodelo.

Tabela 7: Matriz de confusdo em retangulo de candato e modelo.

Alvo|Sedan Mini Van [Hatchback Wagon
Teste
Sedan 10/10| 0/6 5/9 1/9
Mini Van | 0/10 5/6 0/9 0/9
Hatchback | 0/10 0/6 4/9 0/9
\Wagon 0/10 1/6 0/9 8/9

A partir de visédo superior traseira, [FORESTI, 1j988ssifica através da extracao do
esqueleto morfologico estatistico (Figura 32), deiieando a sua orientacdo e comparando
com modelo 3D (36 variagBes possiveis de angules)am testados aproximadamente 3000
veiculos em diferentes de iluminacdo e fundo, poem conjunto limitado de angulo

horizontal de viséo (0°, 90°, 180°, 270°)(Tabela 8)

[0 & 55 4 N RS | :
ARy ; ' | i

Ve VR

(©) (d) (@
Figura 32: Passos da construcdo de esqueleto modgico estatistico.
(a) Original; (b) Fundo de referéncia; (c) Limiarizacdo; (d) Remocédo de sombra; (e) Esqueleto m.e.
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Tabela 8: Matriz de confusdo em esqueleto morfolégp estatistico e modelos 3D.
(valores expressos em porcentagem)

TesteCarro | Onibus|Moto | Van|Lorry
Alvo
Carro 74 3 5 7 2
Onibus 3 86 1 | 3 7
Moto 6 2 71 | 4 2
Van 6 2 3 179] 5
Lorry 2 5 1 4| 88

Em viséo superior e variada em cruzamento (Figdras@céo 3.3.2), [MESSELODI,
2005] projeta modelos 3D na imagemorfvexhull) e procura correlagdo com modelos
armazenados. ApoOs usa SVM para classificar entmt@sategorias (Tabela 9), alcancando

85% de acerto .

Tabela 9: Matriz de confusao entonvex hull e modelos 3D.

Testg Onibus | Onibus
Bicicleta| Moto | Carro | Van Lorry|Outros

Alvo Urbano |Interurbano
Bicicleta 37 8 3 1 0 0 0 2
Moto 5 138 7 2 0 0 1 1
Carro 0 0 884 | 24 0 0 14 0
Van 0 0 5 27 0 0 13 1
On. Urbano 0 0 0 0 10 0 0 0
On. Interurbano 0 0 0 0 0 4 0 0
Lorry 0 0 0 2 1 0 9 0
Outros 14 6 12 4 0 0 3 24

Total 56 154 | 915| 67 11 6 47 76

Veiculos em faixas multiplas (Figura 33) sao cfassilos por [HSIEH, 2006] com
base no tamanho e linearidade, confirmando poisendd mesmo veiculo em véarios quadros
em sequéncia, em: carro, perua (van), caminhaenenb&do bau (inclui 6nibus). No sistema
sao realizados tratamentos como eliminacdo de sgreéparacao de oclusdo e normalizacéo
de tamanho de veiculo de acordo com a posicao sta. (Bao testadas trés sequiéncias de
video, incluindo comparacao de desempenho parsamdh apenas um ou multiplos quadros

para determinar a classificacdo (Tabela 10).

/ ;. | _, 7

Figura 33: Pistas com faixas mdltiplas.
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Tabela 10: Desempenho por tamanho e linearidade, wol ou multiplos quadros.
Legenda: Vh (videon), c (carro), v (van), cb (caminh&o bau e 6nibusgm (caminhao), AC (acerto em %).

Veiculos reais Classificacdo em 1 quadro Classificdo em multiplos quadros

c v cb cm c v cb cm AC c v cb cm AC

V1]|310 | 142 | 32 22 290 113 25 16/ 87.7 | 301 | 129 | 29 20 | 94.8

V2 11994| 162 | 143| 146| 1814 124 120 12089.1 | 1860| 139 | 131 | 135| 92.6

V3| 167 | 78 89 41 151 63 75 34|86.1 159 | 70 81 38 |92.8

A partir de contorno de veiculo em visdo frontalperior e distante (Figura 34),
[RAD, 2005] analisa largura do retangulo e velodalde veiculo para classificar em: moto,
carro, 6nibus e micro 6nibus, confirmando em vagoadros para o mesmo candidato. Os
testes resultam em acerto de 96% em uma sequéncimeb com 400 quadros (320x320),

sendo que cada um destes possuem em média 27ogeicul

Figura 34: Veiculos em visédo frontal, superior e dtante.

Utilizando 18 atributos de contorno lateral, dispers no banco de imagens da UCI
[MLRepository, 1998], [PRAMPERO, 1999] classificaizvés de modelo hibrido com MLP,
RBF (comK-mean¥ e CCN Cascade Correlation Ne(Tabela 11). Os resultado destes sao
analisados em conjunto de acordo com diferentedic@agdes (Tabela 12). As categorias
sdo: Onibus de dois andarehevrolet van saab 9000e opel manta 4000 conjunto é

formado por 960 imagens, sendo distribuido em 2&@nelos por categoria.

Tabela 11: Desempenho de testes por classificadadividual.

Classificador | Acerto (%)
CCN 70,29
RBF 79,40
MLP 88,05

Tabela 12: Desempenho de testes por combinacéo dtessificadores.

Combinacéo Acerto (%)
Maioria 71,38
Soma maxima 90,15
Média 69,08

\Votacéo por MLP 89,15
\Votacdo por RBF 86,48

Em visdo frontal (640x480) de veiculo estaciond8& TROVIC, 2004] classifica
entre 77 modelos distintos. O veiculo € Unico e bentrado na imagem, a qual € convertida

para niveis de cinza e redimensionada para 50tAGeguida recorta a regido de interesse a
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partir da placa como referéncia, sendo que taficeigh aproximadamente incluir os fardis e o
para-choque. Desta regido exsguare mapped gradien{Bigura 35), classificando codot
product a partir de modelos de referéncia. Os testes s@igparados com outros oito
extratores, com inclusdo ou néao de reducdo PCAef(@dl8). O conjunto de dados é dividido

em 105 para o treino e 1027 para o teste.

(a) (b)
Figura 35: Passos de reconhecimento de modelo décedo.
(a) Imagem original. (b) Regido de interesse. (Sguare mapped gradients.

Tabela 13: Taxa de acerto em veiculos estacionados.

Taxa de acerto (%)| n dims.
Extrator Sem PCA|Com PCA | PCA (95%)
Locally normed grac 47.3 79.3 91
Edge orientatio 54.9 57.9 96
Raw pixel value 62.8 4.5 68
Harris corner detectc 72.4 25.0 70
Sobel edge responses 75.0 74.7 85
Spectrum phase 82.5 48.4 97
Direct normed grac 84.5 83.9 93
Square mapped grads 97.7 95.1 95

Em sequéncia, [PETROVIC, 2004] realiza testes ermooaoonjunto de imagens
capturadas em entrada de estacionamento (Figurd&86as imagens sao caracterizadas por
rotacéio e variacdo de iluminacédo. S40 comparadaisogextratores distintos (Tabela 14). E

importante destacar a viabilidade do descritaw pixel valuesgue é extraido diretamente

dos valores dos pontos da imagem em escala de eiogg obteve acertos de 62.8 e 91.2.

Figura 36: Veiculos em entrada de estacionamento.

Tabela 14: Taxa de acerto em veiculos em entrada dstacionamento.

Taxa de acerto (%)
Extrator 5em PCACom PCA
Raw pixel values 91.2 6.4
Harris corner detector 96.6 40.7
Direct normed grads 98.0 93.1
Square mapped grads 98.0 93.6

Das bordasSobel[TAN, 2000] extrai o histograma de orientagédo paeterminar o
angulo de comparacdo com modelos 3-D em visdoisup@riavel. A classificacdo € atraves
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de correlagdo com todos os modelos (Figura 37)clésses sdo: carro, microonibus, van e

van alta (Figura 38).
': K| T
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Figura 37: Passos de classificagdo por modelo 3D.
(a) Original; (b) Correlacdo comvan alta; (c) Correlagcdo com microdnibus; (d) Correh¢do com carro.
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Figura 38: Categorias em modelos 3D: carro, microGhus, van e van alta.

Em [KOLLER, 1993] analisa visdo superior variaveldbis videos, um de 80 quadros
em curva de estacionamento (Figura 39) e outroOdguadros em cruzamento (Figura 9.b,
secdo 3.1.1). Sao utilizados modelo poligonais @18 medidas (Figura 40), os quais
possuem possibilidade de rotacdo para adequacamsigdp do veiculo na imagem. A
classificacéo é realizada através da distanciMatelanobisentre os segmentos de bordas do

veiculo e os dos modelos 3D projetados em 2D (apotacao).

Figura 39: Sequéncia em curva de estacionamento.

&y &y &y =) &5

Figura 40: Categorias em modelos 3D de 12 medidas.
(carro sedan, carro hatchback, carro station wagon, perua (van) e camionete)

Em visdo traseira superior (320x280), [SIDLA, 200zdra milhares de janelas
sobrepostas de areas candidatas. As janelas séamdehos diferentes de acordo com a
perspectiva e diferenca de tamanho entre as claBsssas areas o autor extrai os 20
primeiros autovetores (PCA) e os classifica via S¥M automodveis ou caminhdes. As
imagens de treinamento foram editadas centralizangieiculo em imagem de 128x128 e
alinhando os farois (Figura 41). O melhor desempdohcom SVM, mas também realizou
comparacdes com outros classificadores (TabelaQonjunto de imagens possui 2697
automoveis, 577 caminhdes e 2222 fundos, sends éstdidos em conjuntos de 60% para

treino e 40% para teste.
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Figura 41: Veiculos centralizados em imagem 128x128alinhamento de farois.

Tabela 15: Comparacgéo de desempenho entre classifitores.

Classificador Acerto (%)
Nearest Neighbour (NN) 95.8
k-Nearest Neighbour (k-NN) 98.2
SVM 99.4
Probabilist Neural Net (PNN) 95.6
L earning Vector Quantisatiort (LVQ) 91.7

3.5.2. Confirmacéo de presenca

Essa aplicacdo é utilizada em auxilio aos métodgmentadores para confirmar a
presenca de veiculo em regides previamente seguasnt@mo “candidata a veiculo”. Para
isso as regides sao classificadas em apensa dassesl veiculos e nado-veiculos (fundo).
Alguns descritores utilizados sao: borddgvelet Gabor e autovetores. Esses séo analisados
por SVM, RNA, PCA e AG.

Nas visOes traseira e frontal superiores (720xgB@)l, 2006] calcula a diferenca em
niveis de cinza entre os dois ultimos quadros ectletbordas po€anny Para validar o
veiculo dilata as bordas, extrai 12 atributos g@o haar-like e os classifica erAdaboost
Sendo que no treinamento sdo usadas 3405 amossitisgs e 3386 negativas.

Zehang Sun realizou um estudo incremental a phetireiculos ja localizados em area
retangular de viséo traseira (360x248) (Figura Baja isso escreveu uma sequéncia de cinco
artigos com as mesmas imagens e mesmo classififdddrcomo confirmador, porém com
técnicas distintas para extrair os descritores.ofjuanto de dados possui 1051 amostras
positivas e 1051 negativas, sendo estes divididosubconjunto de 70% para o treinamento,

20% para a validacédo e 10% para teste.

B e, i Ry .,.wﬁ
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Figura 42: Exemplos de imagens traseiras
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No primeiro trabalho [SUN, 2002] redimensiona asgens para o tamanho 64x64,
divide-as em 16 partes de 16x16 agrupadas em Rgasebrepostas de 32x32. Em cada uma
destas executa filtragem @abor e no resultado classifica (SVM) para confirmarespnca
veiculos. Também compara os resultados com PCgarfiemto e redimensionamento) em

conjunto com redes neurais.

No trabalho seguinte [SUN, 2002] realiza tratametg@aontraste através de subtracéo
de funcéo linear na intensidade da imagem, e tangm¥nequalizacdo de histograma. Apés
isso, os veiculos sdo centralizados em regideardanho 32x32, das quais sdo extraidos os
coeficientes daVavelet(Haar). Esses sdo normalizados, sendo que 0s negatii@snes
para -1, os positivos extremos para +1 e os restgrara O (zero). S&o realizados testes em

trés configuracdes distintas de SVM, e comparagadedempenho com redes neurais MLP.

Em seguida [SUN, 2002] analisa em conjunto tréslueées diferentes, sendo elas
360x248 (100% do original), 180x124 (50%) e 90x83%). Nestas realiza as operacdes
mostradas em (Figura 43). A partir da combina¢d® r@sultados das trés resolugbes sao
determinadas as regides candidatas a veiculos. Waadaestas € redimensionada em 32x32,
da qual sdo extraidos os coeficieriféavelet(Haar) de cinco niveis com exclusdo da sub-
banda HH, o que resulta em 768 coeficientes quewsalisados por SVM para confirmacgéo

de veiculos.

(a) (b) (©) (d)
Figura 43: Geragdo multi-resolucéo de regides cartttas.
Resolucdes: 90x62 (12 linha), 180x124 (2%) e 36(k237)
(a) filtragem passa-baixa; (b) bordas verticais; (cbordas horizontais;
(d) maximos e minimos, verticais e horizontais.

Também realcando o contraste, com veiculos reastadentralizados em 32x32, em
[SUN, 2004] extrai 200 autovetores (PCA), e a pai algoritmos genéticos sdo escolhidos
46, os quais sdo classificados (SVM) para confirmgiculos. O autor também discute
reconstrucbes adquiridas por métodos de selecérxi@sp (Figura 44) e outros meétodos

automatizados de selecéo de autovetores (Figura 45)
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Figura 44: Imagens reconstruidas através da selec@le autovetores (av) especificos.
(@)avl(b)av2(c)av3(d)av4(e)av5(f) 8g) av 10 (h) av 12 (i) av 15 (j) av 150

e e

() (b) (© (d)
Figura 45: Imagens reconstruidas através da selec@ntomatizada de autovetores.
(a) original; (b) primeiros 50 av; (c) av por SFBS;(d) av por algoritmos genéticos.

No ultimo artigo, [SUN, 2005] utiliza a mesma asgélem trés resolucdes de [SUN,
2002], porém os candidatos séo divididos em 1@esgile tamanho 8x8. Estas sdo agrupadas
em outras 16 regides (com sobreposicao parciauais recebem a filtragem @Gabor para
descrever os veiculos candidat@s filtros deste sdo escolhidos por algoritmo geogb

qual tem como funcéo de avaliacdo o SVM para aigedmento das geracoes.

3.5.3. Rastreamento de trajetéria

Acompanhar um veiculo significa rastrear a suatibap em sequéncia temporal de
video. As técnicas como filtro d€alman e distancia entre centroides sdo usadas visando
identificar a posicdo do veiculo em quadros consers) resultando no tracado de seu

caminho.

O rastreamento € muito usado no contexto de mawg#or de transito, no qual
geralmente as imagens oferecem visdo abrangentgadde area com mdltiplos veiculos.
Exemplos disso sdo imagens de cruzamentos des,p&tanidas com vérias pistas e auto-

estradas.

O filtro de Kalman € o mais utilizado para acompanhar o movimentwedieulos.
Através desse filtro é possivel acompanhar moviose®m variadas visdes, como por
exemplo, visdo variavel [FORESTI, 1999; YANG, 2Q00fthseira [SOTELO, 2005; JUN-
WEI HSIEH, 2006], frontal [HSIEH, 2006], frontal gerior [VISSER, 2002].

Alguns autores adicionam a filtragem Kalman outros parametros para melhorar o

acompanhamento, como por exemplo, predicdo dedmsim visdo frontal superior (distante)
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[RAD, 2005], distancia minima com semelhanca ematdmo em lateral superior [GUPTE,
2000], coeréncia de caminho e forma em lateralrsup@listante) [HUANG, 2004].

Outro método comum é a distancia euclidiana ensrecamtréides de veiculo em
quadros consecutivos, como, por exemplo, € utidizan visdo traseira [PUMRIN,
2003;JUNXIAN WANG, 2005; ZHANG, 2003; SRINIVASA, 22;HEISELE, 1995]. Em
visdo traseira e frontal superiores essa distaaciasada em conjunto com andlise de
histograma HSV do veiculo e QX-LMS [SADOGHI-YAZMN06]. Outra distancia utilizada

€ a deHausdoffque é usada em conjunto com entropia cruzada [HANBN, 2000].

Em [MESSELODI, 2005] é encontrado um método hibgdm visdo superior variada
(cruzamento), utilizando filtro déalmanem imagentonvexhull, e sendo selecionadas cinco

areas de 16x16 de cada veiculo para acompanhgréver o seu proximo movimento.

3.5.4. Interpretacao de eventos

Este tipo de aplicacdo adiciona uma analise de rmrdieel em semantica com o
objetivo de interpretar o comportamento dos veikulo transito. Isso a partir de seus

movimentos e interacdes com o meio ambiente.

Um exemplo abrangente com varios tipos de inteapdets € o sistemAutoscope
[MICHALOPOULQOS, 1991], que ha 17 anos desenvolvicativos em ITS, os quais se
encontram instalados em 55 paises e abrangendmnjomto de 45.000 cameras de video
instaladas. Esses aplicativos sédo divididos emoctimos, de acordo com o contexto de

atuacao: rodovia, tréfego urbano, tanel, coletélise salvamento e seguranca.

Em rodovias realiza monitoracdo de fluxo, deteccéo de congemtiento, deteccéo
de incidente, contagem de fluxo em rampa de acesstrole de limites variaveis de

velocidade, seguranca de regides em obras, e edtnda tempo em viagem.

No trafego urbano realiza a detecgdo da presenca de veiculo, detaigilas,
contagem de veiculos, deteccdo de movimentos dencetultrapassagem de semaforo
vermelho, monitoracdo de fluxo, deteccdo de vescplarados, e deteccdo de veiculo em

sentido errado.

Emtinel detecta veiculos parados, trafego lento, veicelotos, veiculos em sentidos
errados, deteccao de fumaca, monitoracdo de feugontrole de ventilacao.
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Na coleta e analise de informagdé monitorado o volume de trafego, velocidades de
veiculos, tempo de ocupacao, intervalo de tempre argiculos, classificacdo de veiculo,

estatisticas de incidente ou de evento.

E nosalvamento e seguranc@do detectados veiculos parados em areas prqibidas
veiculos no sentido incorreto, deteccdo de ultsgzgesm de semaforo vermelho, veiculos de
grande porte que excedem velocidades segurasgasian autorizacdo em areas restritas.

3.6Base de Conhecimento

Em um sistema de andlise de imagens, o conhecirsebte o dominio do problema
pode ser codificado na forma de uma base de canbath. Este conhecimento pode ser
representado tanto na forma de regides simplegnassmo regides detalhadas de uma
imagem, onde a informacéo de interesse a serzadalié conhecida. Além disso, para guiar a
operagdo e cada moédulo de processamento, a basentiecimento também controla a
interacdo entre eles. Isto significa que a comgdicaentre os moédulos de processamento

geralmente é baseada no conhecimento prévio dalgqualser um resultado.
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4. Proposta e avaliacdo de desempenho do modelo conguzional

O objetivo principal deste trabalho é a classiffmage categoria e cor de veiculo a
partir da analise de uma imagem digital. O modetp@sto para abordagem deste problema,

conforme o diagrama (Figura 46), inclui sete moslale processamento.

Segmentacad R Representagéo Reconhecimentd
d de Cor de Cor
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Reconhecimentd
de Categoria

Representacéo
de Categoria v
Reconhecimentd
de Subcategoria

A 4

> Categoria

A 4

A 4
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Figura 46: Diagrama de mdédulos funcionais.

O processamento de baixo nivel, referente a aqoislas imagens, € realizado a partir
da infra-estrutura e do sistema desenvolvido em IN&®D, 2003]. As imagens foram
tomadas em uma das vias de acesso do Campus Fdmd#eRJ e estdo em visao diagonal,

assim como € mostrado em (Figura 47).

Figura 47: Imagem de veiculo em via de acesso a UFR

No nivel intermediario a segmentacdo € realizadavés da marcacao poligonal de
veiculos. Para isto foi construida uma ferramentarativa que recebe como entrada as
imagens adquiridas e permite segmentar manualneentatorno do veiculo e, em adicao,

escolher os rétulos de categoria e cor (Figura 48).
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Figura 48: Segmentacéo interativa de veiculo.
(a) Marcacao poligonal de veiculo; (b) Selecdo dategoria e cor predominante de veiculo.

A representacdo possui naturezas diferentes pactasses categoria e cor. Para a
categoria o foco esta em descrever a forma do leeécpara a cor estd em marcar um ponto
representativo da cor predominante. Sendo assieprasentacédo utiliza descritores regionais
e geomeétricos para categorias de veiculos e tpasagscores. Para a reducao dimensional dos
vetores descritores de categorias sédo utilizadeslilmensionamento de imagem e a andlise
de componentes principais (PCA). Para os descsitomais somente é necessaria a reducao
por PCA. E na descorrelacdo dos dados tambénlizadé a analise PCA para ambos os

tipos de classes.

7

Enfim, no nivel alto, o reconhecimento de categeriaor de veiculo é realizado
através de classificacdo por Redes Neurais. O madidizado € MLP com analise WTA na
interpretacdo das suas respostas. Sao utilizaddelosodiferentes para essas classes. A partir

da categoria também é realizado o reconhecimensal=tegoria.

A plataforma Matlab 7.1 R14 SP3foi escolhida para desenvolver e testar os
componentes funcionais deste estudo. E utilizdnlal®teca especializadenage Processing
Toolbox 5.1 [DEMUTH; BEALE, 2005] que contém um conjunto de ¢des para
processamento de imagem. Também é utilizaNewral Network Toolbox 4.0]DEMUTH,;
BEALE, 2005] para implementar e simular as redegais. O equipamento utilizado € um
microcomputador com processadiatel Pentiumil de 650 MHZ, memdria RAM de 448 MB
e disco rigido de 80 GB.

4.1 Aquisicdo e segmentacao

A aquisicao é originada por sinal de passagem emosale laco magnético, o qual

ativa um aplicativo que realiza a coleta de tréagiems sequenciais em intervalo de 10 ms
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(Figura 49). A imagem é salva em cores com profiadt de 24 bpits per pixel) em BMP
(Bitmap e resolugdo 320x240. O modelo de camera utilizadoSamsungDigital Color
Camera SCC-C4203

Figura 49: Aquisicdo de sequéncia de 3 imagens.
(a linha tracejada horizontal destaca o movimento @k veiculos entre as imagens)

Para organizar a base de imagens é necessarioogespo prévio de classificacéo e
segmentacdo manuais dos veiculos nas imagengdstriormente é usado para orientar 0s
treinamentos e validar os resultados obtidos peéssificadores. Para classificar a categoria
de um veiculo (Figura 50) é necessario segmentsmaaregido e descartar as restantes
contidas no ambiente ao seu redor (plano de fuiidglira 51). A partir desde segmento deve
ser escolhido um ponto de coleta para a cor prewmte do veiculo. Esse ponto, de acordo

com a categoria de veiculo, pode ser escolhideegiies como o capb ou teto.

Figura 51: Recorte retangular colorido com fundo ctrido.

Foi escolhido segmentar a regido completa do vefoique adiciona informacdes do
comprimento e contorno do veiculo que séo releggraea 0 reconhecimento da categoria. A
partir disso o recorte completo do veiculo pode re¢angular ou poligonal. E usado o
poligono por ser 0 mais proximo ao contorno doweie, se necessario, o retangulo pode ser
deduzido a partir do poligono.
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Para a segmentacao e classificacdo manuais foirgtmtts 0 médulo Marcador para

manipular cada imagem de veiculo e definir as segslinformacdes:

Contorno: marcacao do poligono aproximado ao coatde veiculo.

Roétulo de categoria: selecéo da categoria entdéspeniveis em lista pré-definida e fixa;
Rétulo de modelo: selecdo o modelo (ou subcatégemidista dinamica;

Roétulo de Cor: selecéo da cor principal do veicein,lista pré-definida e fixa;

Ponto de Cor: marcagdo de um ponto no veiculoabrgpresenta a sua cor predominante;

Este mdédulo marcador oferece as seguintes facdgiad
Selecdo inicial dos arquivos de imagens € realipadpasta;
Navegacdo automatica em seqiiéncia, com opcao te™pe ja marcadas;
Zoom automatico para melhor visualizagdo durame@cacdo do contorno poligonal,
Adicdoon-linede até 70 modelos;
Selecao visual do modelo por similaridade de forma;
A selecado de imagens é tripla, de acordo com ateaistica do contexto (Figura 52);
Transposicédo automatica das informacdes idéntidagdq do modelo, da categoria e da
cor) da primeira imagem para as outras duas da aegta,;
Transposicdo automatica da marcacgao poligonalideea imagem para as outras duas da
mesma tripla, com possibilidade de ajuste manugu(& 52);
Transposicédo automatica das informacdes basicasdaido modelo, da categoria e da cor)
para as imagens da proxima tripla, facilitando acangiio de imagens divididas em pastas
separadas de acordo com a categoria;

Informacgdes selecionadas sdo salvas no nome dagesguivo da imagem.
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Figura 52: Tela de marcagdo manual de cor, categ@rie contorno de veiculo.

4.2 Descritores de Categoria

Um veiculo é um objeto que pode ser classificadaa@do com a sua forma visual.
Esta descricdo deve conter informacdes que, dematgodo, representem as formas e as

diferencas entre categorias.

Assim, sdo utilizados dois grupos distintos de ii@ses, 0s geométricos e 0s
regionais. Os geométricos extraem medidas numéguasrepresentam caracteristicas de
proporcdes do veiculo. Os descritores regionaislaev caracteristicas de aspecto visual do
veiculo. Esses descritores foram escolhidos dedacoom os estudos exemplificados na
(Secéo 3).

4.2.1. Geométricos

Os geométricos extraem medidas que representammiafdes de tamanhos e
proporgdes do veiculo, a partir da forma da suausih. A silhueta é formada pela regido
delimitada pelo contorno externo do veiculo, a qug@reenchida por pontos de cor branca
(Figura 53.b).

7

Para a extracdo é utlizado o meéto&egionProps (Matlab), do qual foram

selecionadas as medidas descritas logo a seguste Deodo resultam em poucos valores
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numéricos que originam vetores de dimensdes medtozidas em comparagéo aos regionais.

Neste caso, o tamanho do vetor extraido ja possuErsao fixa, composto por um grupo de

dez medidas, e ndo necessita de padronizacao datiam

» Area(area): o numero de pontqsxels da silhueta;

» ConvexAregarea convexa): o numero de pontos na regido dgeimaconvexadonvex
hull) (Figura 53.c). A imagem convexa € 0 menor polig@nvexo que contém a

silhueta;

] ]

(b) ()
Figura 53: Imagem Convexa.
(a) Original; (b) Silhueta; (c) Imagem convexa;

Eccentricity(excentricidade): a excentricidade da elipse que ds mesmos momentos de
22 ordem da silhueta. E a relacdo da distancia erfitrci da elipse e seu comprimento de

eixo principal. O valor esta entre os valores ente 0 (circulo) e 1 (linha);

EquivDiameter(diametro equivalente): o diametro de um circullma mesma area da

silhueta. Calculado comd4* Areg/rt;

Extent(extensdo): a propor¢do entre 0s numeros de pgn®stdo na silhueta e os que

estdo no menor retangulo que a contém. Calculachm @area da silhueta dividida pela

area do retangulo;

FilledArea (area preenchida): o numero de pontos ndo nulosauespondem a silhueta,

com todos os buracos preenchidos;

MajorAxisLength(comprimento do maior eixo): comprimento (em pohtis maior eixo

da elipse que tem 0s mesmos momentos centrais madws de 22 ordem que a silhueta;

MinorAxisLength(comprimento do menor eixo): comprimento (em pontlmsmenor eixo

da elipse que tem 0s mesmos momentos centrais lmadws de 22 ordem que a silhueta,;

Orientation (orientagdo): o angulo (em graus) entre o @0 maior eixo da elipse que

tem os mesmos momentos de 22 ordem da silhueta;

Solidity (solidez): é a proporcdo entre 0os nimeros de paue®stdo na imagem convexa
e estdo na silhueta. Calculado como a area dallividida pela area convexa.
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4.2.2. Regionais

Os descritores regionais preservam caracteristieaaspecto visual do veiculo e,
assim, possibilitam ao classificador uma anélise g& aproxima da visdo humana. Isso
porque esses descritores sao apresentados comensnagsultantes de transformagbes a
partir dos recortes originais dos veiculos. Ou,s&ja descritos como o conjunto de valores
brutos dos pontos do recorte resultantes de algumaformacéo sobre o original. Deste

modo séo simples de extrair e representativos farmacoes visuais.

Os descritores regionais testados séo: cinza,ibjrgithueta, retangulo e bordas. O
descritor regional cinza é o mais simples e cooede aos pontos do recorte original do
proprio veiculo (Figura 54). Porém este descritmraga informac¢des muito redundantes e
sensiveis a alteracdes de tonalidades resultaatekirdinacdo natural. Isso porque ele é
simplesmente o conjunto de valores brutos dos pofav pixel§ da regido do veiculo.
Entéo, a partir de transformacgdes do recorte cséa,derivados os descritores binérios e de
bordas com o objetivo de extrair as formas essisneia principais dos veiculos. Com este
mesmo objetivo sdo usados os descritores de rdétAmgsilhueta, porém originados do
poligono da regido do veiculo marcado na segmemtagdnual. Sendo assim, alguns
regionais refletem caracteristicas da estrutuexnatdo contorno do veiculo (binéario, cinza,

borda) e outras da sua forma externa (silhue@ngeto).

Figura 54: Descritor cinza.

Para produzir o descritor cinza € usado o métgti@gray (Matlab) que converte
imagens de RGB para escala de cinza eliminandofasrmiacdes de cor, porém mantendo a
luminancia. A viabilidade deste descritor € exefigalda no trabalho [PETROVIC, 2004], no
qual é alcancado o acerto de até 91.2% na clasgficentre 77 classes.

O descritor binario (Figura 55) é resultante daidimacdo dos tons de cinza do
intervalo [0,255] para [0,1]. Para isso € usado é&onio im2bw (Matlab) que converte a
imagem de escala de cinza para a binaria, basesndon limiar. A imagem binaria

produzida tem valores de 1 (branco) para todosoatop da imagem com luminancia maior
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gue um limiar e 0 (preto) para todo os outros pan® métodaraythresh(Matlab) é usado

para calcular automaticamente o limiar global dagem, usando a estratégia de [OTSU,
1979]. A vantagem deste descritor € a obtencaaerdeetior com pouca variacao de valores (0
ou 1), em comparacdo com o intervalo muito maiocidaa (256 valores), mas que mesmo
assim represente e preserve a forma visual doleeig€ssa reducao € importante para reduzir

a complexidade dos célculos executados para aficdagéo.

Figura 55: Descritor binario com fundo preto.

O proximo descritor € resultante da extragdo dddsofFigura 56) que representam as
formas essenciais do veiculo. Para este descritoétodo utilizado é o de [CANNY, 1986]
que € considerado de 6timo desempenhdCanny descobre bordas a partir de maximos
locais do gradiente da imagem, o qual é calculadmdo a derivada de um filtro Gaussiano.
Este método usa dois limiares para descobrir bdialéss e fracas, e sO inclui as bordas
fracas na producdo se elas sdo conectadas a bortkss Esse descritor, por também ser
binario, reduz a complexidade dos caélculos e, emgaad revela as principais formas
estruturais do contorno e do esqueleto do veiddlanétodo usado édge(Matlab) que
produz uma imagem binaria com um (1) onde a fured@ontra bordas e zero (0) nas

restantes.

Figura 56: Descritor de Bordas com fundo preto.

Em todos os tipos acima (cinza, binario e bordasles da extracdo o fundo contido
no recorte pode ser anulado para destacar o veioulcseja, 0 veiculo ser exatamente
segmentado do fundo (Figura 57). Deste modo, sameantinformacdo do veiculo é
preservada, descartando os valores que constamndo fdo recorte, 0s quais podem ser
considerados como sendo “ruidos” e influenciameasultado destes descritores. Para isto, a
partir do poligono do contorno do veiculo, os pentontidos na regido do veiculo sdo

mantidos e os da regido externa sao alteradoopaiar zero (cor preta).
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Figura 57: Anulacdo do fundo cinza do recorte.

Os descritores restantes, silhueta e retanguloret@ados da segmentacdo manual,
em forma de poligono, realizada sobre a imagem edoulo. A silhueta (Figura 58) ¢é
resultante do preenchimento em branco neste paligomostra o contorno aproximado do
veiculo. O outro descritor € extraido do menomgt#o que contém o poligono da regido do
veiculo, e mostra a sua forma de modo mais sim@lgstangulo carrega a informacéo mais
basica das dimensdes do veiculo, ou seja, a aturacomprimento. Também a silhueta,
aparentemente simples, tem informacao sobre asélea 0 contorno, o qual € forma externa

principal do veiculo.

|

Figura 58: Descritor Silhueta.

O tratamento final desses descritores € realizé@wés da vetorizacdo da imagem
resultante de cada um deles. Assim os valores tw descritor sdo os mesmos valores de
tonalidade da imagem resultante, a qual pode seadicinza) ou binaria (binario, borda,
silhueta, retangulo). Nesses casos o recorte deeirulo esta disposto em formato matricial
de tamanhanxnque deve ser vetorizado para o tamabk no qualp = mxn ep deve ser
constante para todos os exemplos. Porém, nestdoeeti recortes de veiculos possuem
tamanhos diferentes (ex.: carro e 6nibus) devemesiimensionados para um tamanho fixo

antes da vetorizagao.

Redimensionamento

Além da necessidade de padronizacdo de tamanhodeswantagem dos descritores
regionais € que o tamanho grande do vetor extra@sa uma alta complexidade no
treinamento do classificador. Isso porque um descrégional resulta em uma imagem e o
seu tamanho total (altura largura) representa a dimensdo do espagco numetieoo

classificador deve analisar. Deste modo, por exemph recorte de um caminhdo pequeno
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(Figura 54) de tamanho 110x116 é representado poretor de dimensdo 1x12760 para
esses descritores.

Para compensar esse problema o recorte do veicukdigensionado para um
tamanho menor, desde que se mantenha a informac&ssaria a classificacdo, e somente
apos isso extrair os descritores. Isto oferecentagam de diminuir a complexidade e o custo
operacional do processo posterior de extracdo, poiseiramente é executado o
redimensionamento que € mais simples se compa@ionatodos de extracdo e de PCA.
Além disso, os métodos de redimensionamento témralatente o objetivo de reduzir as

dimensdes mantendo o aspecto visual do original.

O redimensionamento também é simples de ser exiecpi@rque é aplicado sobre
imagem individual, independente de outras do cdajuisso € uma vantagem em relacéo a
outros métodos como o PCA, que também pode seo ysad redimensionamento. Porém, o
PCA depende da andlise global de todas as imagerergunto e de operacdes de muita

complexidade em matrizes numeéricas muito grandes.

A partir destas necessidades sdo realizados dmis tle reducdo de tamanho e
padronizacdo de dimensdes, mantendo ou ndo agealacaspecto do veiculagpect ratig.
Neste tipo, o recorte é dimensionado sem relag&@splecto para a forma quadrada, ou seja,
altura e largura de mesmo valor, independente dlmges originais (Figura 59). Isso resulta
na perda da relacdo de aspecto e a consequentmdefo visual de veiculos que possuam a
altura muito diferente do comprimento, assim cor&o exemplos um 6nibus ou caminhéo
(Figura 60). Outro efeito indesejado é que os Vescariginalmente muito distintos passam a

ter tamanhos muito préximo como, por exemplo, cardmibus.

(b) (©)
Figura 59: Exemplos de recortes originais.
(a) Carro; (b) Van; (c) Onibus; (d) Caminhao; (e) Moto.

()
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(b) (©) (d) (e)
Figura 60: Exemplos de redimensionamento sem relagdle aspecto.
(a) Carro; (b) Van; (c) Onibus; (d) Caminhao; (e) Moto.

s

No outro tipo, a relacdo de aspecto é mantida édralo redimensionamento do
veiculo, reduzindo na mesma proporcado a alturargurda. Porém, para padronizacdo de
tamanho é necessaria a sobreposi¢édo do recortenésuinum fundo preto de tamanho fixo, o
qual deve ser grande o suficiente para encaixarstod tamanhos de veiculos. Porém isto
causa um aumento da area de fundo, ja que estae@daano tamanho do maior veiculo.
Neste caso pode ser importante centralizar os lesicem relacdo ao centro de massa
(centroide) para padronizar a posicao dos veieioselacdo ao fundo preto e evitar grandes
translacdes nos vetores descritores (Figura 62).

(a) (b) (c) (d) (e)
Figura 61: Exemplos de redimensionamento com relag&e aspecto.
(a) Carro; (b) Van; (c) Onibus; (d) Caminh&o; (e) Moto.

Sendo assim, para a escolha das dimensfes idemspite cinza original (Figura
54.b) foi redimensionado para varios tamanhosivektao original da imagem completa
(320x240), com manutencao da relacédo de aspedoré62) e sem manutencdo da mesma

(Figura 63). O método de interpolacéo earest por ser o menos complexo.

(d) (e) ®
Figura 62: Recortes cinza redimensionados sem rekxg de aspecto.
(Porc. — Escala Imagem — Tamanho Vetor). Para fadihr a visualizacdo da diferenca de resolucéo e
detalhes, apods a reducgéo o recorte é dimensionadondm) para uma escala visivel.
(a) 25% - 69x69 — 4761; (b) 12,5% - 35x35 — 1226) 6,25% - 17x17 — 289;
(d) 3,13% - 9x9 — 81; (e) 1,56% - 4x4 — 16; () B% - 2x2 — 4.



(d) (e) ®
Figura 63: Recortes cinza redimensionados com relag de aspecto.
(Porc. — Escala Imagem — Tamanho Vetor). Para fadr a visualizacao da diferenca de resolucéo e
detalhes, ap6s a reducéo o recorte é dimensionadndm) para uma escala visivel.
(a) 25% - 60x80 — 4800; (b) 12,5% - 30x40 — 12(0) 6,25% - 15x20 — 300;
(d) 3,13% - 8x10 — 80; (e) 1,56% - 4x5 — 20; (f)MB% - 2x2 — 4.

Pode-se observar que até a escala 6,25% (FiguraFegura 63.c) a forma do objeto
ainda se mantém, porém a partir desta para meaaoeteca a ser distorcida. E importante
destacar que tal escala tem dimenséo de aproxinesdiarfy40 da original, reduzindo assim a
complexidade do vetor de 12760 para apenas 28900u ISota-se 0 mesmo em outros

descritores regionais reduzidos (Figura 64).

e

(a) (b) (©)
Figura 64: Recortes de outros descritores redimenmnados sem proporgcdo em 6,25%
(a) Binario; (b) Silhueta; (c) Bordas.

4.3 Descritores de Cor

A cor de um veiculo pode ser classificada de acardm o seu valor tonal.
Basicamente pode ser usado um ponto que represaate predominante do veiculo. Deste
ponto sdo extraidos os valores de acordo com o Ilmadie cores escolhido para a

representacao.

Neste estudo as imagens adquiridas sé@o repressr@adama matriz formada pelos
trés planos RGB, da qual séo extraidos os valefesentes ao ponto marcado como sendo o

representante da cor predominante do veiculo.
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Deste modo, € verificada a classificacdo a paorwdlores tonais da sua cor em RGB
e também os valores resultantes de transformacées qutros espacos de cores. As
transformacdes adicionais utilizadas séo HSI,d.alebcr. Em todos estes espacos de cores a
dimensao do vetor extraido € fixa em trés, poispéesentado pelos valores tonais do ponto
marcado como cor predominante durante a marcacaaahapesar do tamanho reduzido
deste vetor, séo utilizadas as técni¢axoree PCA para descorrelacionar os dados.

4.3.1. Modelo RGB

O modelo RGB Red Green Blug) é composto pela mistura das cores primarias
vermelho, verde e azul. Os trés parametros destelmaefinem um espaco tridimensional
com eixos ortonormais, no qual as coordenadas sfinidhs na faixa(,1]. Sendo assim,
cada uma das cores primarias corresponde a umeétbseg do cubo localizado sobre os
eixos do espaco (Figura 65). Neste modelo as difesecores séo pontos dentro deste cubo,
0s quais séo definidos como vetores se estendepdainda origem. A diagonal do cubo,
que possui igual quantidade de cada cor primaejresenta os niveis de cinza que sao
distribuidos desde o ponto de origem (0,0,0) (pretm ponto extremo (1,1,1) (branco)
(Gonzalez & Woods, 1992).
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Figura 65: Modelo RGB.
(a) Cubo de cores; (b) Planos de cores.

O modelo RGB ¢ ideal para a geracdo de imagemidajoseja na aquisicdo de
imagem, assim como na visualizacdo em monitor deoviUma imagem RGB pode ser
adquirida usando trés filtros respectivamente seissias cores, vermelha, verde e azul.
Quando um destes filtros é exposto a uma cenasultado € uma imagem monocromatica

cuja intensidade é proporcional a resposta do fédtn relagédo a luz recebida. Repetindo este
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processo para cada filtro sdo produzidas trés ingag®nocromaticas correspondente aos
componentes RGB da cena, os quais combinadosamsné imagem colorida.

4.3.2. Modelo HSI

O modelo RGB ndo descreve as cores em termos quéfiara a interpretacdo
humana. Por exemplo, ninguém se refere a cor dautomovel fornecendo a porcentagem
das cores primarias que a compdem. Quando um searttuvé um objeto colorido, ele o
descreve atraves de sua tonaliddues( saturacéo e brilho. A tonalidade é o atributacade
que descreve uma cor pura (ex.: vermelho), na@saturacao fornece uma medida do grau
no qual a cor pura esta diluida na luz brancah&m um descritor subjetivo que é complexo
de se medir. Este descritor incorpora a nocao aioande intensidade (niveis de cinza), o
qual € um dos termos utilizados na descricdo daagséo de cor. Esta intensidade é
mensuravel € de facil interpretacdo. O modelo HHsle( Saturation, Intensitydesacopla o
componente de intensidade das informacdes quegeanr@ descricdo de cor (tonalidade e
saturacdo) de uma imagem. Desde modo, o HSI éranfenta ideal para desenvolver
algoritmos baseados nas descricdes de cores quetfais e intuitivas aos seres humanos.

Este modelo pode ser construido de acordo com plaiaogulares (Figura 66).
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i
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Preto
Figura 66: Modelo HSI baseado em planos triangulare

Comparando os planos ao modelo, podem ser extrasdazagens que representam 0s

componentes HSI (Figura 67) referentes a repres@mitzo cubo RGB (Figura 65).
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(@) (b) (©)
Figura 67: Componentes HSI referentes ao cubo RGB.
(a) H (tonalidade); (b) S (saturacao); (c) | (interidade).

A partir de uma imagem no formato RGB, o componéhtde cada ponto é obtido
usando a equacéo (Equacao 1).

:{9 fB<G . ;[(R—G)+(R—B)]
360-6 ifB>G’ ' I(R—G)2+(R—B)(G—B)Jyz

Equacéo 1: Componente H do modelo HSI.

O componente S é fornecido por (Equacgéo 2).

S=1- [min(R,G, B)]

(R+G+B)
Equacéo 2: Componente S do modelo HSI.

Finalmente o componente | obtido por (Equacéo 3).
| =%(R+G +B)
Equacéo 3: Componente | do modelo HSI.

Na implementacdo destas equacBes € utilizada addurgb2hsi descrita em
[MOUTINHO, 2005].

4.3.3. Modelo YCbCr

A transmisséo de televisdo utiliza a codificagcdd¥€como método de representacao
de cores. Neste sistema, a cor de um ponto € epee por uma componente de

luminancia, representada por Y, e por duas compeseie cor Cb e Cr.

A compatibilidade com os sistemas preto e branoama& das vantagens da utilizacdo
deste sistema de cores, pois na componente Y hioranacdo da figura em tons de cinza.
Informacdes sobre a sensibilidade do sistema visualano sdo usadas como parametros

para a obtencdo da luminancia Y, que se refletesncoastantes “0.59” para verde, “0. 30”
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para vermelho e “0.11” para azul. As equacdes mdas logo abaixo definem este espaco de
cores, a partir do espaco RGB.
Y =0,59G + 0, 30R +0,11B
Equacéo 4: Componente Y do modelo YCbCr.

Cb=B-Y
Equacéo 5: Componente Cb do modelo YCbCr.

Cr=R-Y
Equacéo 6: Componente Cr do modelo YCbCr.

Na implementacéo destas equacdes é utilizada adugig2ycbct

4.3.4. Modelo Lab

O espaco de cores LAB separa uma imagem em trgsocamntes, onde L representa a
luminosidade ou brilho, e as componentes A e Besprtam parcelas de cores. O espaco
LAB busca linearizar a perceptividade de coresfatma a fazer as variaveis L, A e B
reproduzirem a escala logaritmica do olho humanwatagem do sistema LAB € a que a
representacdo de brilho da varidvel L estd maiptada a forma com que o olho humano
percebe a luminosidade.

A conversao de RGB para LAB necessita de uma conséto prévia para o espaco de cores XYZ como
X 0,49018626 0,30987954 01999342 R

mostrado na equacdo|(Y | =| 017701522 0,81234418 0,0106606Q* | G
Z 0 0,01007720 0,9899228 B

Equacdo 7). As equacbes (Equacdo 8), (Equacdo (Bgeacdo 10) mostram a
conversdo de XYZ para o formato LAB, a qual inclma transformacao cubica representada
pela funcad (w) (Equagéo 11).

X 0,49018626 0,30987954 01999342 R
Y |=| 017701522 081234418 0,01066060*| G

Z 0 0,01007720 0,9899228 B
Equacéo 7: Conversdo de RGB para XYZ.



80

%
11 X para X > (0,008856
YO YO

9033(ij para [ijs0,008856
YO YO

Equacéo 8: Componente L do modelo Lab.

sl (5] 2]

Equacao 9: Componentes A do modelo Lab.

e (5] 2]

Equacéo 10: Componente8 do modelo Lab.

)= w’s para  w> 0,008856
7.787w+01379 para 0<w< 0008856

Equacéo 11: Transformacad (w) para componentes A e B do modelo Lab.

Nas equacdes logo acima, os valores de X0, YO ee@@sentam o branco padréo,
escolhido como o D65 neste trabalho, ou seja, emaératura de cor de 6500K, muito usado
em monitores e cameras. Os valores para este bra&ooX0=0,950456 Y0=1 e
Z0=1,088754

4.4 Classificacéo Neural

O modelo neural foi escolhido para abordar asdiaagcéo de categoria, assim como
da cor predominante de veiculo. Esta escolha itai 6em base na complexidade do problema

e as caracteristicas das redes neurais.

Um exemplo de aplicacdo de RNA é [PRAMPERO, 1999 qtiliza MLP para
classificar categorias através de descritores gemos obtendo 88% de acerto.

Outro motivo para escolha deste classificador éegtetrabalho faz parte do grupo de
pesquisa LABIC, o qual aplica RNA em aplicacdesctssificacdo como, por exemplo,
reconhecimento de caracteres e deteccado de faspscificamente na area de ITS, este
trabalho complementa o anterior de que realizaurkeite reconhecimento de placas

automotivas.
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Em relacdo as caracteristicas de arquitetura da, RdiAdentificada necessidade de
uso da analise PCA para reducdo de dimensdes erddacdo de dados nos vetores

descritores. Isso € realizado para todos os dexsitle categoria e cor.

Descorrelagéo

Apesar das redugdes, a dimensao do vetor de dessritegionais em torno de 300
ainda é grande e, além disso, os componentes dmgevepodem estar altamente
correlacionados (redundantes). Isso € devido aermtwos descritores regionais que resultam

em imagens a partir de transformacdes das originais

Um procedimento efetivo para executar esta operacaoAnalise de Componente
Principal (PCA) [JOLLIFFE, 1986]. Esta técnica tetrés efeitos: ortogonaliza os
componentes dos vetores (de forma que eles fiquestodelacionados); ordena os
componentes ortogonais resultantes (componentesigmis) de forma que os de maior
variagcdo venham em primeiro lugar; e elimina os pamentes que contribuem menos para

essa variacao no conjunto dos dados.

Na ortogonalizacdo desses vetores foi adotadangcééde normalizacdo conhecida
como Z-score [JOHNSON; WICHERN, 1992]. Esta técnica apreserden@ resultado o
namero de desvios-padrao que cada elemento dontorge dados esta distante da média do
conjunto. Para isso os dados sdo normalizadosqo@auas medias sejam zero e 0s desvios
padrdes (e variancia) unitarios. A equacao (Equa@ionostra como é feito este calculo, o

qual é implementado no Matlab pelo procedimeméstd

(p-meanp

n=
P stdp

Equacao 12: Normalizacdo Z-score enprestd.
Onde,
pn = vetor de entrada normalizado;
p = vetor de entrada;
meanp= média dos vetores de entrada;
stdp= desvio-padréo dos vetores de entrada.

Deste modo, primeiramente os vetores descritor@sie@nalizamos cord-score de
forma que eles tenham média zero e variancia imitBlum segundo passo, € utilizada a
analise PCArepca Matlab) com fator de corte 0.005. Isto signiftpge serdo eliminados os
componentes principais que contribuem menos qu# @5variacdo total no conjunto de
dados. Com isto as informagdes com pouca signdiadsao eliminadas do conjunto e as
restantes, as mais significativas séo selecionaal@sa classificacdo. Reducdes significativas
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sdo alcancadas apods essa andlise. Por exempltgrodeedescritor geométrico reduz de 10
para aproximadamente 5 (veja secdo 4.6). E o tmscrinza reduz de 300 para

aproximadamente 25 (veja secdo 4.6), o qual se @@dp com um veiculo de tamanho
original 12760 (Figura 54), apds reducao para 6.25%atamento por PCA, representa uma
reducao de 1/510 no tamanho do vetor descritor.

O modelo de classificagdo adotado visa classifacarategoria e, a partir desta,
classificar a subcategoria. O objetivo é classifascategorias mais gerais e apos identificar
as subcategorias que possam ser especializadasic@sras. Os descritores utilizados séo
divididos nos tipos distintos regionais e geomégfiicom o objetivo de determinar o melhor
desempenho e razdo entre custo e beneficio desgeonento e acerto.

Para a cor a classificacdo é realizada diretansate valores de pontos de imagem e
busca avaliar o acerto possivel de se alcancas, ggses valores sdo muito influenciados

negativamente por fatores ambientais.

4 5Estudo de Caso

O estudo de caso € composto por imagens de trémbifoiridas nas quatro pistas
(Figura 68) que compdem a via de acesso ao Pa0oB-RJ. As pistas 1 e 2 sao de entrada
no Campus e as restantes sao de saida. As camstaledas fazem parte do projeto de
seguranca da Prefeitura da UFRJ em convénio constiuto de Matematica (IM-/UFRJ).
Deste projeto faz parte o Sistema Kapta Acesso ufilza as fotos para localizar

automaticamente os veiculos e identifica-los agaléleitura da placa.
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(d)

Figura 68: Imagens de veiculos nas pistas do Po&ale acesso a UFRJ.
(a) Pista 1; (b) Pista 2; (c) Pista 3; (d) Pista 4.

A visdo da camera é diagonal e abrange parcialmantgéngulos frontal, lateral e
superior. Esta visdo abrange varios veiculos em inmagem, porém o objetivo é focado
apenas no veiculo que esta proximo ao lagco magnétariginou a aquisi¢cdo (Figura 69). A
iluminacgdo € natural, nos periodos da manhé e.tAglenagens foram adquiridas no dia 15
de setembro de 2006 no horario entre 09h e 17h.

Figura 69: Posicao da camera 1 (circulo) relativaalagco magnético (retangulo na pista).

Quanto ao ambiente € considerado parcialmenteatadtr, pois a posi¢éo do veiculo
€ esperada préxima ao lagco magnético. Porém, alfaioees afetam o desempenho do

classificador. Um desses é fundo complexo das inggeu seja, que inclui pavimento,
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vegetacao, postes, grades e outros veiculos. Tamhépossui duas pistas e trafego livre e,

consequentemente, multiplos veiculos na mesma imageclusao entre eles (Figura 70).

Figura 70: Pistas com multiplos veiculos e oclus@mtre eles.

Outro fator é observado em categorias com diferelecascala no mesmo conjunto
como, por exemplo, o caso do 6nibusvam que variam de acordo com os modelos. Assim
como a pequena mudanca de escala hos mesmos mddelesculos que sdo fotografados

em distancias diferentes devido a variagao de idgde e posicao (Figura 71).

ey,
-‘cils:ﬂ.-

(b)
Figura 71: Mudanca de escala devido a variacdo destncia da camera.
(a) Onibus em escala 91x83; (b) Onibus em escaleb%03;

Além disso, o angulo de aquisicdo que € compostisda lateral e frontal é afetado
por pequenas variacdes na do veiculo que resultamo®cao de sua forma e consequente
deformacdo. Isso é caracteristico da via que pa@if|s pistas e ndo possui separacéo fisica
entre elas, assim um veiculo na trajetoria coreetautro deslocado podem ser fotografados

pela mesma camera (Figura 72).

(a) (b)
Figura 72: Deformacéo de veiculos devido ao deslonanto de trajetoria.
(a) Trajetoria correta; (b) Trajetdria deslocada.
(a linha pontilhada central é referéncia para mostar o deslocamento de trajetéria)

Outro fator € a cor, a qual varia em veiculos damaecategoria (Figura 73). Além

disso, a iluminacao natural varia de acordo comguk® de incidéncia solar, o que resulta em
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efeitos indesejados como alteracdo de tonalidestespra e reflexo. Esses fatores podem

influenciar nos valores extraidos por descritoegseddentes da tonalidade.

:

Figura 73: Variacdes de cor na mesma categoria.

A forma dos veiculos entre os exemplos da mesnmegaaa também é um fator
determinante. Analisando de modo geral as categavi@nibus é bem definido na forma e
possui poucas variagdes como, por exemplo, Onilmis® 6nibus. A moto também tem uma
forma bem definida. Javan possui algumas variacfes, mas também é definidsuarforma
média. Porém o carro, apesar de ter dimensoéesia@damente uniformes, € heterogéneo
quanto a forma dos modelos. E a categoria camiap&esenta formas muito heterogéneas e

possui pouca uniformidade quanto a aparéncia amartho.

4.5.1. Categorias e Subcategorias

Existem varias categorias de veiculos trafegandovies brasileiras. Porém nédo sao
encontrados exemplares de todas as categorias essi#o de caso. Sendo assim, neste
contexto devem ser escolhidas e reconhecidas serasrdategorias entre as encontradas no
conjunto de imagens. Também s&@o usadas como refesés categorias citadas em trabalhos
e nas leis de transito para determinar as categdeiste estudo de caso.

Deste modo, de acordo com o [DENATRAN, 2006], asgarias da frota brasileira
de veiculos sdo as seguintes: automovel, bondeinkbdm caminh&o-trator, caminhonete,
camioneta, chassi-plataforma, ciclo motor, Onibomscro-onibus, motocicleta, motoneta,
triciclo, quadriciclo, reboque, semi-reboque, side; trator de esteira, trator de rodas,

utilitario e outros.

Por sua vez, as principais categorias utilizadastrabalhos citados na sec¢ao (3.5.1)
sao: carro gedan hatchback station wagon sallon), camioneteyvan, van alta, caminh&o,
caminhao pequendtailer, jipe, moto,lorry, bicicleta, moto e 6nibus (urbano, interurbano,

micro, de dois andares).

Entdo foi realizada a inspecdo visual no conjundoirdagens das quatro pistas.
Durante esse processo 0s veiculos foram divididgscategorias dominantes e ao final da
inspecéo foram identificadas as seguintes: oniars,carro, caminh&do e moto (Figura 74).
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Figura 74: Exemplos de categorias de veiculos.

de

predominante em relacdo as outras (4920 exempigg)esentando 85% do total. Sendo

No agrupamento geral imagens, a categoria cém9®47 exemplos) é
assim, o numero de exemplos selecionados foi redudiabela 16) para se manter uma
proporgdo aproximada em relacdo as outras categ@drébela 17). Porém a categoria moto
foi encontrada somente na pista trés, devido aigumaicdo do modulo de aquisicédo
(sensibilidade muito alta de captura do sinal dm lenagnético). Nas seguintes tabelas o
grupo Global é composto pela unido das imagenguso pistas.

Tabela 16: Reducédo de quantidade de exemplos de ozs.
(grupo Global é composto pela unido das imagens dgsatro pistas)

Grupo | Carros Carros Porc. dos
Originais | Selecionados | selecionados em
relacéo aos originais

Pista 1 7346 570 7,76

Pista 2 6516 537 8,24

Pista 3 7695 810 10,53

Pista 4 6390 540 8,45

Global 27947 2457 8,79

Tabela 17: Total de exemplos por pista e categor{@aimero de exemplos).
Categ.| Caminhéo Carro Onibus Van Moto Total

Grupo
Pista 1 210 (12 %) | 570 (34 %) 351 (21 % 555 (33 %) 0 (%) 1686
Pista 2 120 (8 %) 537 (35 %) 627 (40 % 261 (17 %) 0(%) 548
Pista 3 486 (18 %) | 810 (30 %) 525 (19 % 684 (25 %) 2190)8| 2718
Pista 4 174 (12 %)| 540 (38 %) 396 (28 % 318 (22 %) 0 (%) 1428
Global 990 (13 %)| 2457 (33 % 1899 (26 ¢ 1818 (25%) @R1%) | 7377

Os grupos de modelos de veiculo sdo muito diveasibs e ndo foram identificados
por analise visual superficial. O agrupamento aipmeglo dos modelos foi realizado durante o
processo manual de classificacdo, no qual foramicdidos na medida em que surgiam.
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Nesta analise foram agrupados os modelos dominamte5 variacdes de caminhdes, 7 vans,

4 Onibus, 1 moto e 30 carros (Figura 75).

A partir desses modelos foram definidas algumasataforias agrupadas de acordo

com a semelhanca aproximada de forma. Todas agodat® foram subdivididas, com

excecao do carro que possui modelos muito simikang® si que tornam complexa a tarefa

de agrupamento. Assim, os modelos foram agrupadaartir do grupo global de imagens em
11 subcategorias de acordo com a (Tabela 18) @ichlx.

Tabela 18: Totais de subcategorias no grupo global

Caodigo | Subcategoria Total
1 | Caminhao de Carroceria Média 219
2 | Caminhao de Carroceria Grande 84
3 | Caminhao de Bau Médio 381
4 | Caminhao de Bau Grande 54
5| Caminhao de outro tipo 234
6 | VanPequena 726
7 | VanMédia 1089
8 | Onibus Médio 414
9 | Onibus Grande 1482
Total | 4683
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10

Figura 75: Subcategorias de veiculos, de acordo cara seus respectivos cAdigos.
(as dimensdes dos modelos foram normalizadas por thv de visualizacéo) (os carros foram omitidos)

Durante o processo manual de marcacdo algumas ndgeam descartadas por

motivo de pouca qualidade e consideradas inapaasipara o estudo (Figura 76).

Figura 76: Imagens descartadas por falta de qualidie.

45.2. Cores

Do mesmo modo em que foram definidas as catega@iascolha das cores deve ser
de acordo com o contexto. Assim, foi selecionadaupo da pista 1 como referéncia e a

partir da sua inspecéo visual os veiculos foranarselps através das similaridades tonais.
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Foram observados superficialmente 8533 veiculasididbs em sete grupos dominantes de

cores (Figura 77.a).

Para comparar e validar a escolha das cores, &isado o BD do sistema Sapros que
contém um cadastro de 11808 veiculos pertencentissi@ios da UFRJ. Neste cadastro os
proprietarios classificaram os seus veiculos dedaccom 17 cores. Este grupo de cores
inicialmente ndo era fixo e foi determinado pelao$ppios usuarios nha medida em que
realizavam os seus cadastros. Porém de acordosamiares distribuicdes foram agrupadas
em apenas oito (Figura 77.b), sendo que as restdetenenor influéncia foram unidas no

grupo “outras” (vinho, amarela, dourada, creme ramay roxo, grend, laranja, rosa, fantasia).

h outros Outras;
vermelha 915: 8%

0,
4% Vermelha;
\ 899; 8%

Prata;
2579; 23%

8% Verde
1006; 9%,
amarela '
12% Branca;
1292; 11% Cinza;
2133; 17%
Azul; 1365;
branca ; ; _
14% prata 12% Preta;
’ 22% 1619; 14%
() (b)

Figura 77: Distribuicdo de referéncia para cores.
(a) Inspegéo visual no grupo Pista 1: 8.533 veios;
(b) Cadastro UFRJ: 11.808 veiculos (situacdo em@sfo/2006) ;

A partir dessas duas referéncias foram analisaslaistribuicdes e escolhidas as 8
cores (Figura 78) a serem utilizadas no estudocat® para reconhecimento da cor

predominante.

Vermelha; verde; 84;

228; 3% 1%

Branca,;
4359; 60%

Azul; 237;

0,
Amarela;3 %

345; 5%
Outras; 471;
6%

Preta; 612;
8%

Cinza; 1041;
14%

Figura 78: Distribuicdo de referéncia para cores ngrupo Global.
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4.6 Configuracao e Treinamento dos Classificadores

Nos testes sdo utilizadas algumas estratégiassgeraitras especificas para categoria
ou cor. Os testes sédo aplicados individualmentecada grupo de imagens, inclusive no
global. Nesses testes é verificada a capacidadeestaatégias em tratar veiculos com
pequenas variagdes de escala, tonalidade, posipdguén. Aqui é descrita uma configuracdo
basica a ser utilizada e também as possiveis Gasague possam influenciar no desempenho

do classificador.

A partir disso um grupo de imagens foi selecionaala testar variagbes na extracao
de descritores e no treinamento do classificadopista 3 foi escolhida porque contém o

maior nimero de exemplos e também por ser a UnEaantém a categoria de motos.

O classificador usado neste trabalho é uma RedeaNeéo tipo MLP com trés
camadas e a funcdo de transferémogsig (Matlab). Também foram realizados testes com
outras fungOes de transferéncia (tansig, hardlin,Os pesos (biase3 de cada camada sé&o
inicializados cominitnw (Matlab). O treinamento € realizado com a func¢ao reteo-
propagacadraingdx (Matlab). O erro deste € medido de acordo com géiiiale erro MSE.

A funcéo de transferénclagsig (sigmoide logaritmica) [VOGL, et al, 1988] calcala
saida de uma camada a partir sua entrada atra¥ésmda (Equacédo 13) que gera o gréfico
da (Figura 79), com valores entre zero e um (exdluestes).

‘ 1
ny =
= e

Equacéo 13: Funcéo de transferéncia logsig.

a=f(n)

Figura 79: Grafico da funcao de transferéncia logsg.

Traingdx é uma funcdo de treinamento do tipo retro-propagdgackpropagatioh
que atualiza valores de pesoli@s de acordo com gradiente descendente, constante de
momento e taxa de aprendizagem adaptativa. Osndeguygarametros sao utilizados para esta

fungéo:
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* Numero de maximo de ciclos para treingpdch$: 1000 (padrdo sugerido);

» Meta de errodoal): O (para possibilitar o alcance do menor errcjpet);

» Taxa de aprendizagenn) 0.01 (padréao sugerido);

» Proporcédo para aumentar a taxa de aprendizageimc]: 1.05 (padrdo sugerido);
* Proporcao para diminuir a taxa de aprendizadend€qg: 0.7 (padréao sugerido);
* Aumento maximo de erranax_perf_ing: 1.04 (padrdo sugerido);

» Constante de momentm¢): 0.9 (padrao sugerido);

« Gradiente de erro minimen{ngrad: 16° (padréo sugerido);

» Tempo de méaximo para treindinge): infinito (sem limite de tempo)

Para cada ciclo do treinamento, se o erro dimemirdirecdo a meta, entdo a taxa de
aprendizagem é incrementada pelo fatdnc. Senéo, se o erro aumentar por mais do que um
fator max_perf_inca taxa de aprendizagem é decrementada pelolfattac e a mudanca
gque aumentaria o erro nao é realizada. O treinanEna quando qualquer uma das seguintes
condicbes acontece:

* O numero maximo de ciclosgoch$ é alcancado;

* O tempo maximotime) foi excedido;

» Erro foi minimizado a metayfal);

» O gradiente de erro cai abaixo do minimongrad)

A funcdoinitnw implementa o método de [NGUYEN; WIDROW, 1990] quera
valores iniciais de peso (eias) para cada camada, de forma que as regides abas
neurénios serdo distribuidas de forma aproximadsemaniforme no espaco da entrada.
Desde modo poucos neurbnios séo desperdicados etr@namento acontece mais

rapidamente, pois cada area do espaco de entradai peurdnios.

E utilizada uma Gnica camada oculta de neurdniomdCo problema em questéo é de
classificacéo de padrdes, segundo [MAREN, 1999jliaacdo de apenas uma camada oculta
é considerada suficiente. Quanto ao niumero de nesrda camada escondida, foi adotada a
média geométrica entre o niumero de entradas eidassda rede [MAREN, 1999]. Serao

realizados outros testes com duas e trés camadiiasoc

Também é utilizada a separacdo dos dados em dgegpara treinamento e teste
(simulagé@o). A separacdo inicial € de 70% parandre@ 30% para teste, 0s quais séo
agrupados separadamente em cada classe. Isso iEadealpara garantir a mesma
representatividade de cada categoria compondo pogde treinamento pela mesma
porcentagem de cada categoria. Com isso é evitamzmsional predominancia de alguma
classe caso os dados fossem separados a partumm gjobal e na mesma ordem em que as
imagens foram capturadas pela camera. Também ssafipados testes com a reducdo no
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namero de exemplos de treino em 45% e 20%, constgiiente aumentando a quantidade
de teste para 55% e 80%.

Além disso, no grupo global de treinamento € aghcardenacdo aleatOria para
misturar os exemplos de varias classes. Isso ézadal porque este conjunto global
inicialmente estd em ordem de classe, ou seja,epamente todos os exemplos de uma
determinada classe, ap0s todos de outra classssiey @or diante. Esta ordenacdo pode

influenciar no desempenho do treinamento.

Na camada de saida da RNA é colocada a quaxtganeurdnios igual ao de classes e
os valores alvos em formato binario (Tabela 190 Imelhora a capacidade de separacao

entre as classes, ja que sao utilizados vetoresarhais como alvos no treinamento.

Tabela 19: Valores de alvos binarios.

Classe | Valores alvos
1 10000
2 01000
3 00100
N [ 0...1

Esses valores de saida da simulacdo de rede séoraiterpretados de acordo com a
estratégialVinner Takes AI{WTA), onde o maior valor entre todas as saidakegado para
um (1) e o restante é alterado para zero (0). Deetid os resultados do teste sdo analisados
para revelar o valor de maior peso na respostd)araido a descoberta e interpretacéo de
resultados muito proximos ao alvo. Dessa forma émbe tem indice zero de rejeicéo. E
calculado o erro MSE entre as respostas da sinukagd novas respostas geradas pelo WTA
para estimar a magnitude das alteragfes que foeagssdrias para normalizar os valores para
0 e 1. Este erro, em conjunto com os erros dedareisimulacéo, sdo utilizados para medir a
qualidade da rede neural. Também serao realizadtsstcom interpretacdo de codigos alvos

naturais e sem WTA.

Em relacdo ao modelo proposto de RNA, sédo tambaélizados testes com variacédo
de em alguns parametros que influenciam no desdmopbntreinamento. Os parametros sao:
algoritmo de treinamento, funcdo de transferénuiaero de camadas ocultas, interpretacao

de saida.
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A reducdo e descorrelacdo por andlise PCA é uddizeom fator de corte 0,5%
conforme exemplos encontrados na literatura, pa@mtestados alguns fatores como 10%,
5%, 1%, 0% e 0,25%.

Dentre as diferentes configuracbes avaliadas o$iaresd resultados foram obtidos
com os seguintes parametros: fator PCA é “0.008 pa descritores regionais de categoria e
para os tonais de cores. Algoritmo de treinaméaiogdx funcéo de transferéndagsige o
namero de camadas ocultas igual a um (1) paraassifitadores. E interpolacaearest

neighbor(vizinho mais préximo) para o algoritmo de redisienamento.

Os resultados sdo comentados neste capitulo, pagrtabelas completas séo
mostradas nos apéndices deste trabalho.

4.6.1. Classificacdo de Categoria

Para realizar os testes foram selecionadas dutenies principais de acordo com o
grupo de descritores. Também foram analisadas alguwariacdes de configuracdo no

método para verificacdo de suas influéncias e agdid das escolhas iniciais.

Para os descritores regionais a estratégia basisditti em:

* nao equalizar;
» manter o fundo original do recorte;
* nao centralizar;
» redimensionar sem relacdo de aspecto.
Em sequéncia é utilizada outra estratégia, porgmoporcdo € mantida através da
sobreposicao do recorte em um fundo preto de taonfd Essas estratégias sdo aplicadas

sobre os descritores cinza, bordas, silhueta,getére binario.

Ja para os descritores geométricos a estratégtadadoonstitui em extrair as dez
medidas da silhueta do veiculo em tamanho original.

Os dados dos descritores sao divididos em 70%tpeired (Tabela 20) e 30% para
teste (Tabela 21).



Tabela 20: Conjunto de treinamento para categoriam 70% do total (nimero de exemplos).

Categ.| Caminhdo | Carro | Onibus | Van | Moto | Total
Grupo
Pista 1 147 399 246 389 0 1181
Pista 2 84 376 439 183 0 1082
Pista 3 340 567 368 479 149 1901
Pista 4 122 378 277 223 0 1004
Global 693 1720 1329 1273 149 516

Tabela 21: Conjunto de teste para categoria em 30%0 total (nUmero de exemplos).

Categ.| Caminhdo | Carro | Onibus | Van | Moto | Total
Grupo
Pista 1 63 171 105 167 0 505
Pista 2 36 161 188 78 0 463
Pista 3 146 243 158 205 64 815
Pista 4 52 162 119 95 0 428
Global 297 737 570 545 64 2213

94

s

A variacdo dos testes € realizada através da ekeoog ndo dos seguintes itens
(quando aplicaveis): equalizacdo cinza, centrddiaago fundo padrdo, presenca de fundo
cinza fixo, tratamento dos dados por PCA, quanadiglimagens para treino/teste e aplicacéo
de ordem aleatéria na separacdo dos dados. Aoségema se aplica redimensionamento
apenas por PCA, mas ndo se aplica fundo cinzae® d@entralizado se aplica apenas ao

regional com relacao de aspecto.

7

A escala selecionada € 6,25% da imagem original determina as seguintes
dimensdes para os vetores extraidos dos recorevaloulos, de acordo com o tipo de
redimensionamento (Tabela 22). Também sao testadess escalas em 12,5% e 3,13%. O

método para redimensionamento Bearest por ser 0 mais simples, porém também é testado

0 bicubic
Tabela 22: Dimensdes de teste
Redimensionamento Resolucéo Dimensao
Regional Deformado 15x20 300
Regional Ndo deformado 17x17 289
Geométrico - 10
Momentos - 7

Foram inicialmente testados os descritores cinaa geométricos para cada uma das
pistas, inclusive para o grupo global. Isso demoost viabilidade e uniformidade de
resultados entre as diferentes pistas.
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Tabela 23: Nimero de neurdnios na saida de acordorn a classe.

Classe Grupo | Saidas|
1-Categoria Pista 1 4
1-Categoria Pista 2 4
1-Categoria Pista 3 5
1-Categoria Pista 4 4
1-Categoria Global 5
2-Subcategoria Pista 3 11
2-Subcategoria Global 11

Uma caracteristica particular do tipo de captuibzatio neste estudo é que cada
veiculo possui 3 fotos em seqiéncia. Estes veipdssuem uma aparéncia similar, ja que o
intervalo entre as suas imagens € de apemas €50 poderia ser identificado como um vicio
no treino, ja que poderiam aparecer imagens siesilantre os exemplos de treino e os de
teste. Sendo assim, para verificar a influéncidededo sdo realizados treinos com a selecao
de apenas uma imagem de cada trio, 0 que é derdories'selecédo de captura”.

4.6.2. Classificacdo de Cor Predominante

Para os descritores tonais a estratégia basicastmes classificar o valor do ponto
de cor selecionado na segmentacdo. Em sequéntiiz&da outra estratégia, porém também
sdo selecionados e classificados os pontos daheizga de 8 do ponto selecionado e €

realizada uma analise de maioria para determioar predominante do conjunto.

Os dados dos descritores sao divididos em 70%tpeired (Tabela 24) e 30% para
teste (Tabela 25).

Tabela 24: Conjunto de treinamento para cores em P0 do total (nimero de exemplos).

Cor Branca Cinza | Preta | Outras | Amarela | Azul | Vermelha | Verde | Total
Grupo
Pista 1 691 208 113 36 38 34 46 15 1181
Pista 2 668 145 130 34 19 48 25 13 1082
Pista 3 1094 206 97 82 137 63 61 15 1755
Pista 4 596 172 88 29 48 21 27 17 998
Global 3049 731 428 181 242 166 159 60 5016

Tabela 25: Conjunto de teste para cores em 30% dotal (nUmero de exemplos).

Cor | Branca Cinza | Preta | Outras | Amarela | Azul | Vermelha | Verde | Total
Grupo
Pista 1 296 89 49 15 16 14 20 6 504
Pista 2 286 62 56 14 8 21 11 5 463
Pista 3 469 88 41 35 58 27 26 6 75(
Pista 4 256 74 38 13 21 9 12 7 43(
Global 1307 313 184 77 103 71 69 24 2148

Os vetores tonais possuem dimensdo 3 em qualquetosrmodelos de cor. Foram

inicialmente testados os descritores tonais paida oaa das pistas, inclusive para o grupo
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global. Isso demonstrou a viabilidade e uniformeldé resultados entre as diferentes pistas.

O numero de neurbnios na camada de saida é canetar para qualquer modelo de cor.

4.7 Testes e Resultados

Nesta secdo sao apresentados apenas resultadobdaalts, sendo que os detalhados
estdo listados no apéndice deste trabalho.

4.7.1. Classificacdo de Categoria

Foram realizados basicamente trés tipos de expetasie

« Um modelo neural treinado e testado por pista;
« Um modelo neural treinado com uma pista e testadoas demais;
* Um modelo neural treinado e testado com todassasspi

Na série de experimentos envolvendo a construc@mndelassificador especifico para
cada pista os resultados foram muito bons (TabélaTabela 28). Observa-se que o0s
melhores resultados foram alcancados com 0S uso dkscritores regionais e
redimensionamento sem relacdo de aspecto e funelm. p€om um indice de acerto
aproximadamente 25 pontos percentuais abaixo a&nseles obtidos com os descritores de
momento.

Tabela 26: Desempenho para categorias sem relaca® aspecto e com fundo preto.

Descritor | Niveis de | Binario Bordas Momentos
Grupo Cinza
Pista 1 100 98.42 97.43 76.44
Pista 2 100 100 99.35 83.59
Pista 3 99.63 99.51 99.14 69.82
Pista 4 100 99.30 99.53 69.63
Global 99.68 96.02 98.78 64.53
Média 99,86 98,65 98,85 72,80
Desvio padréo 0,19 1,58 0,84 7,37

Tabela 27: Matriz de confuséo para descritor cinzaleformado para categoria na pista 3.

Alvo Caminh&o| Carro |Onibus|Van|Moto
Teste
Caminhéo 145 0 0 1 0
Carro 0 243 0 0 0
Onibus 0 0 157 1 0
Van 0 0 0 203 O
Moto 1 0 0 0 64

Na (Tabela 27) vé-se a matriz de confusdo parassta 8i em descritores regionais
cinzas. As poucas confusdes existentes se restrinagalsas classificagcbes de uma van como

onibus e uma van como caminhdo. Uma falsa class#w que chama atencédo € a de um
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caminhdo classificado como moto. Isto pode ser igarente justificado pelo
redimensionamento sem manutencao da relacdo det@aspee, como pode ser visto na

(Figura 60), pode fazer com que uma moto adquiacteristicas de um veiculo bem maior.

Tabela 28: Desempenho para categorias sem relaca® aspecto e com fundo original.

Descritor | Niveis de | Binario Bordas Momentos
Grupo Cinza
Pista 1 100 98.81 95.45 72.48
Pista 2 99.57 99.57 98.49 90.50
Pista 3 99.14 99.26 96.93 68.22
Pista 4 99.77 100 97.43 72.90
Global 98.19 98.42 96.61 56.17
Média 99,33 99,21 96,98 72,05
Desvio padrédo 0,71 0,62 1,11 12,33

Tabela 29: Desempenho para categorias sem relacé® akspecto.

Descritor | Silhueta | Retangulo
Grupo
Pista 1 93.12 92.28
Pista 2 92 92.22
Pista 3 90 90.55
Pista 4 93 92.76
Global 91 90

Tabela 30: Desempenho para categorias com relacae dspecto e com fundo preto.

Descritor | Niveis de | Binario Bordas Momentos
Grupo Cinza
Pista 1 98.81 98.02 94.85 61.58
Pista 2 98.92 98.27 95.25 74.73
Pista 3 98.65 94.85 90.31 60
Pista 4 99.53 98.60 96.73 60.05
Global 84.64 90.47 91.73 59
Média 96,11 96,04 93,77 63,07
Desvio padréo 6,42 3,46 2,66 6,58

Tabela 31: Desempenho para categorias com relacde dspecto e com fundo original.

Descritor Cinza Binério Bordas Momentos
Grupo
Pista 1 97.82 98.02 96.24 60.00
Pista 2 98.27 98.27 96.11 73.87
Pista 3 97.67 95.83 91.29 61
Pista 4 98.83 98.83 98.13 56.54
Global 95.80 92.36 89.83 60
Média 97,68 96,66 94,32 62,28
Desvio padréo 1,14 2,66 3,56 6,70
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Tabela 32: Desempenho para categorias com relacde dspecto.

Descritor | Silhueta | Retangulo
Grupo
Pista 1 97.23 93.07
Pista 2 98.27 93.95
Pista 3 95.58 90.55
Pista 4 98.13 95.33
Global 97.10 91.15

O descritor geométrico também apresentou resultsitoisares ao descritor regional
cinza para classificacao de categorias (TabelaNgB)Tabela 35) vé-se a matriz de confusdo
para a pista 3 com descritores geométricos. Tambéarrem algumas confusfes de
classificacbes de caminh&o e dnibus como van.

Tabela 33: Desempenho para categorias para descritGeométrico.

escritor | Geométrico
Grupo
Pista 1 98,22
Pista 2 100
Pista 3 98,90
Pista 4 100
Global 82,06
Média 95,84
Desvio padrédo 7,74
Tabela 34: Matriz de confuséo para descritor geométo para categorias na pista 3.
Alvo Caminh&o| Carro |Onibus|Van|Moto
Teste
Caminhéo 143 0 0 0 0
Carro 0 243 0 0 0
Onibus 0 0 154 0 0
Van 3 0 3 203 0
Moto 0 0 0 0 64

Para avaliar a robustez dos classificadores testou-uso do classificador especifico
de uma pista para a classificacdo de categoriademais pistas (Tabela 35, Tabela 36). Os
Melhores resultados séo obtidos com descritorasnaig cinza com fundo preto. Observa-se
que o0s acertos mais altos estdo na diagonal, paisferem a classificacdo de cada pista por
sua prépria rede. Em alguns casos, principalmeate descritores com fundo original
(Tabela 36) observa-se que existe similaridadecda@entre as pistas 1 e 2, e entre as pistas

3 e 4. Isto é parcialmente explicado pela simitd@lvisual entre as respectivas pistas.

Tabela 35: Teste de Robustez da rede de cada Pistan dados das outras pistas, com fundo preto.
Pistal| Pista2| Pista3 Pista4 MédiaDesvio

Pista 1| 100 92,01 | 58,32 53,50 75/96 23,46

Pista 2| 60,20 | 99,78| 65,51 63,08 72,14 18,55

Pista 3| 69,31 | 86,83| 99,631 97,90 88,42 13,94

Pista 4| 75,64 | 86,39| 93,08 100| 88|78 1Q,37
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Tabela 36: Teste de Robustez da rede de cada Pistan dados das outras pistas, com fundo original.
Pista 1| Pista 2| Pista 3| Pista 4MédiaDesvid
Pista 1| 99,80| 89,85 52,73 51,87 73,581,89
Pista 2| 90,10| 100 | 57,39 51,1y 74,624,02
Pista 3| 36,63| 28,08 99,39 93,2P 64,317
Pista 4| 66,34| 56,37 93,34 98,83 78,/22D,58

Tabela 37: Teste de Robustez da rede de cada Pistan dados das outras pistas, geométricos.
Pista 1| Pista 2| Pista 3| Pista 4MédiaDesvid
Pista 1| 98.81| 71.49] 71.64 7150 78,36 13,63
Pista 2| 57.23| 100 | 97.20 90.8p 86|33 19,77
Pista 3| 68.91| 94.17| 99,26 96.50 89,71 14,02
Pista 4| 64.36| 96.11] 94.14 100 88|65 16,38

O terceiro tipo de experimento visa avaliar o dgsarho de um classificador global
treinado com exemplos extraidos do conjunto dest@apistas. Quando o treinamento é
realizado com o agrupamento global das pistasedase mantém na faixa de 99% para o
descritor regional cinza e em 97% para os geonoétii€abela 38). Apesar das diferencas
entre os veiculos, para os descritores regionamasiocorrem poucas confusdes referentes a
alguns carros classificados com caminhdo e onidbasgumas vans como caminhao (Tabela
39). Porém, os geométricos resultam em varias sépfu(Tabela 40), as quais também sé&o
justificadas pela influéncia sofrida em relacddaananho dos veiculos.

Tabela 38: Desempenho comparativo entre descritorgmra categorias no grupo global.
Descritor Cinza Binario Bordas Silhueta| Retangulo Geométfiddomentos
Acerto 99,68 98,19 96,88 85,59 97,7 61,95

Tabela 39: Matriz de confuséo para descritor cinzaem fundo no grupo global.

Alvo Caminh&o| Carro |Onibus|Van|Moto
Teste
Caminhéo 297 3 0 2 0
Carro 0 732 0 0 0
Onibus 0 0 570 0 0
Van 0 2 0 543 0
Moto 0 0 0 0 64

Tabela 40: Matriz de confusdo para descritor geométo no grupo global.

Alvo Caminh&o| Carro |Onibus|Van|Moto
Teste
Caminhéo 279 0 0 3 0
Carro 3 737 0 21 0
Onibus 12 0 561 0 0
Van 3 0 9 521 O
Moto 0 0 0 0 64

4.7.2. Classificacao de Subcategoria

Os testes com subcategorias estdo divididos emedtigégias principais, sendo elas
a “direta” e a “cascata’. A estratégia direta mélicomo classes o agrupamento de todas as

categorias e subcategorias no mesmo treinamergst& E a outra em cascata utiliza dois
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niveis de classificagdo, sendo que o primeiro deter a categoria principal (carro, moto,
caminhado, 6nibus ou van) e o nivel final espemalas subcategorias das classes que

possuem subdivisbes (caminhdo, énibus e van).

Na estratégia direta, o acerto se mantém na fax8886 para o descritor regional
cinza (Tabela 41). Apesar da especializacdo emasedparias, as confusdes sao poucas e
esperadas (Tabela 42).

Tabela 41: Desempenho comparativo entre descritorggra subcategorias no grupo pista 3.
Descritor Cinza Binario Bordas Silhueta Retangulo  Geométriddomentos

Acerto 98.89 96,44 92,38 85,01 86,36 65,11

Tabela 42: Matriz de confuséo para descritor cinze&m subcategorias da pista 3.
(1) Caminhéo Carroceria M; (2) Caminhdo CarroceriaG; (3) Caminhdo Bau M; (4) Caminhéo Bau G;
(5) Van P; (6) Van M; (7) Onibus M; (8) Onibus G; @) Carro; (10) Moto; (11) Caminh&o Outro.
Teste| 1 2 4| 5 6 7 8 9 19 11
Alvo
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O descritor geométrico encontra dificuldades maigara classificar as subcategorias
e cai para a faixa de 85% (Tabela 44). Ainda neatégia direta, porém no classificador
global (Tabela 43), os acertos se mantém nas mesmas obtidas com os classificadores
especificos.

Tabela 43: Desempenho comparativo entre descritorgmra subcategorias na grupo global.

Descritor Cinza Binario Bordas Silhueta Retangulo  Geométriddomentos

Acerto 98,05 92,16 92,97 82,64 85,27 54,03
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Tabela 44: Matriz de confusdo para descritor geométo em subcategorias do grupo global.
(1) Caminhéo Carroceria M; (2) Caminhdo CarroceriaG; (3) Caminhao Bau M; (4) Caminhao Bau G;
(5) Van P; (6) Van M; (7) Onibus M; (8) Onibus G; @) Carro; (10) Moto; (11) Caminh&o Outro.
Teste| 1 2 3 4 5 6 7 8 9 19 11
Alvo
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Na estratégia em cascata, primeiramente os exerdplpssta 3 sdo classificados nas
principais categorias no primeiro nivel da cascAtpartir disso os exemplos classificados

como participantes de algum grupo especializadossparados para serem utilizados no
segundo nivel.

Os exemplos separados no primeiro nivel da caséataencaminhados para as 0s
respectivos classificadores especializados em sedm@as. Os acertos do ultimo nivel se
mostram na faixa acima de 99% e sado melhores gagategia direta. Assim, a estratégia em
cascata obteve aumento do acerto para todas as<ldes subcategorias (Tabela 45).

Tabela 45: Desempenho comparativo entre classificig direta e em cascata de subcategoria.

Estratégia Direta | Estratégia Cascata
Caminhé&o 95,86 99,32
Onibus 100 100
Van 98,53 100

4.7.3. Classificacao de Cor

A classificacdo de cor € realizada diretamenterar phos valores do ponto principal
marcado para cada veiculo.

Os classificadores especializados por pista api@aseacertos em torno de 80%
(Tabela 46). No grupo global de exemplos ocorre peguena queda de desempenho, o que
pode ser parcialmente justificada pela pequenagéwi de iluminacdo entre as pistas. Testes
sem PCA causam uma perda consideravel de desempard¢Tabela 47). O espaco Ycbcr

se mostrou melhor quando nao € usado o PCA.
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Tabela 46: Resultados para os descritores de coresm PCA.

Descritor | RGB HSI Lab Ycbcer

Grupo

Pista 1 92.48 88.91 92.28 92.08
Pista 2 89.20 80.13 87.90 89.85
Pista 3 78.93 81.73 81.73 83.20
Pista 4 78.37 77.21 80 76.51
Global 76.78 72.31 77.85 74.36
Média 83,15 80,06 83,95 83,2
Desvio padréo 7,16 6,11 5,97 7,84

Tabela 47: Resultados para os descritores de coreasm PCA.

Descritor | RGB HSI Lab Ycher

Grupo

Pista 1 58.61 | 92.28| 58.61 58.61
Pista 2 63.50 | 89.42| 12.10 61.77
Pista 3 62.53 | 77.73| 62.53 62.53
Pista 4 59.53 | 71.16| 59.53 59.53
Global 60.82 | 76.64| 67.66 60.82
Média 61,00 81,45 52,09 60,6
Desvio padréo 2,03 9,00] 22,63 1,6

O
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5. Andlise e Conclusoes
5.1 Analise

Conforme apresentado no capitulo (3), os resultadigalgados em diferentes
abordagens estdo, em média, na faixa de 91% d¢oacen pouco abaixo dos aqui
alcangcados. A comparacao entre os resultados eadostna literatura e os alcangados nesta
pesquisa ndo podem ser tomados como absolutoadatieerencas em termos de quantidade,
qualidade e contexto das imagens utilizadas, assimo nas categorias consideradas. Porém

servem como parametros para uma avaliacao supédeidesempenho.

Comparando com resultados encontrados por outszguadores (Secédo 3.5.1),este
trabalho alcancou melhores resultados para a fitagsio de categorias e subcategorias,
sendo que alguns descritores similares sao utdzdéor exemplo, em (Tabela 48) observa-se

que outros autores alcancaram no maximo 97%, etmuqme neste trabalho foram
alcancados acertos de até 100%.

Tabela 48: Acertos na classificag8io de categoriasipoutros autores.

Autor Descritor Acerto
[PETROVIC, 2004] Gradient 97 %

[LIM, 2002] Gabor 97 %
[JOLLY, 1996] Bordas 91 %
[HUANG, 2004] Geomeétrico 91 %
[PRAMPERO, 1999] Geométrico 90 %
[HSIEH, 2006] Geométrico 89 %
[MESSELODI, 2005] Modelo 3D 85 %

Nos experimentos realizados neste trabalho deupesglestaca-se a utilizagdo de um
redimensionamento prévio nas imagens que, aléradieir a dimensdo e a complexidade do

problema, permitiu um ganho em termos do nivelodeta.

No estudo de caso realizado observa-se uma cebastez e similaridade de
resultados entre as diferentes abordagens testablasrva-se que o classificador global esta
no mesmo nivel de acerto alcancado pelos clagdifiea especificos.

No caso da classificagcdo em subcategorias obsee/@ue a melhor abordagem € a
do cascateamento de classificadores, que implemeatguebra do problema original em
problemas mais simples.

Os descritores regionais, principalmente o regienalniveis de cinza com a imagem
reduzida a “6.25%", foram os que apresentaram meksultado e robustez. Os descritores

geomeétricos, embora de menor dimensao e com rdssl{aroximos ao regional cinza, sao
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mais dependentes da etapa de segmentacdo queapdEmsificar com maior precisao a

silhueta do veiculo.

Mesmo visualmente pode-se observar que os degsitgggionais cinza geram
padrées que facilitam o trabalho de discriminac@ie elassificacdo das redes neurais. Para
efeito de visualizacdo deste fato, em (Figura 80¢tor descritor de cada veiculo € disposto
no sentido horizontal (linha) e agrupado de acaao a categoria. Deste modo, cada linha
dos grupos representa um veiculo e cada colunaspamnde a um dos atributos do descritor.
Assim, é possivel confirmar visualmente que cada das categorias possui forma similar
entre 0s seus veiculos e distinta em relacdo amsousso também se mantém apols a
aplicacdo da normalizacabscore(Figura 81) e a analise PCA (Figura 82), inclugreea

outros descritores regionais (Apéndice).

i 1

(a) (b) (©) (d) (e)
Figura 80: Representacao visual do conjunto da Pt3, descritor cinza com fundo.
Redimensionamento em 17x17 (289) sem relacédo deedp.

(a) Caminhdo-481 exemplos; (b) Carro-802; (c) Onits4520; (d) Van-677; (e) Moto-211.
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Figura 81: Representacao visual do conjunto da P&t3, descritor cinza com fundo e normalizagéo.
(a) Caminhéo; (b) Carro; (c) Onibus; (d) Van; (e) Moto.
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Figura 82: Representacao visual do conjunto da P&t3, descritor cinza com fundo e PCA.
(dimenséo 23)

(a) Caminh&o; (b) Carro; (c) Onibus; (d) Van; (e) Moto.

5.2 Conclusodes

Este trabalho atingiu plenamente os objetivos quantaprendizado e aos resultados
alcancados no estudo de caso real que foi realizado

Uma contribuicdo importante foi a identificacdo dabilidade de utilizacdo de

descritores simples, como o regional cinza, passificacao da categoria de veiculos.
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Outra contribuicdo importante foi a revisédo abramgelo estado da arte em trabalhos
relativos a ITS. Esta revisdo servira de base tpaibalhos futuros.

5.3. Trabalhos futuros

Expandir o estudo para imagens obtidas por infragdro em situacbes de baixa

luminosidade.
Considerar a uso de imagens adquiridas com oatgslos de camera.

Considerar a captura com mais de uma camera panarf@ trabalhar com imagens
em 3D.
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6. Apéndice 1 - Rotinas

» SA&o listados neste apéndice as principais rotioasrebdulos de Extrator e Treinador e

Testador.
Rotina 1: Modulo Extrator

Na implementacdo da representacdo foi desenvolwdainico algoritmo capaz de

extrair em conjunto os descritores das classesteégarias e cores.

Todos esses descritores sao salvos em arquivornmatio de matriz, na qual cada

linha contém a descricdo de uma imagem. O algorideextracdo contempla a variacdo de

estratégias, comentada acima, a qual € escolhidealddo com os seguintes parametros:

Descritores: quais descritores serdo extraidos;

Fundo Cinza: indica se o fundo cinza sera mantidn&m no recorte do veiculo;
Deformacdo: indica o tipo de redimensionamento, defarmacéo ou nao;
Centralizar: indica se o veiculo sera centralizaglmdo no recorte;

Equalizar: indica se havera pré-processamento cualizacdo de histograma;
Escala: indica qual o fator de reducéo de escala;

Tipo de Classe: indica para qual classe (categeulacategoria ou cor) serdo extraidos os
descritores.

A partir destes parametros o algoritmo de Extrgu@de ser resumido de acordo com

0S seguintes passos:

Selecionar descritores
Ler arquivos de imagens marcadas de acordo conde$
Para cada imagem do conjunto,

Ler marcagéo da imagem (marcas, categoria, moc@ipponto de cor)
Concatenar rotulos de categoria, modelo, cor etrizide valores alvos
Se descritor é geométrico,
Gerar imagem com silhueta a partir do poligoneegi#io do veiculo
Extrair medidas geométricas a partir da silhueta
Concatenar medidas em vetor descritor
Agrupar vetor em matriz
Se descritor é de cor,
Extrair valores de RGB do ponto de cor
Converter valores para o espaco de cor seleaonad
Concatenar valores em vetor
Agrupar vetor em matriz
Se descritor é regional,
Se necessario remover fundo cinza e adicionartedo veiculo em fundo preto
Se necessario aplicar equalizacdo de histogramegiéio do recorte do veiculo
Se tipo de redimensionamento é sem deformacao,
Se necessario centralizar o recorte do veigulfuedo preto
Realizar redimensionamento de acordo com a esdigda de redimensionamento
Realizar a transformacéo necessaria do recorteidalo para o descritor selecionado
Linearizar o recorte transformado para o fornuewetor
Agrupar vetor em matriz
Salvar em arquivo as matrizes de descritores atdznde valores alvo
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O algoritmo possibilita extrair, a0 mesmo tempaoéarias descritores regionais em

diferentes escalas, descritores geométricos estoaaalva-los em arquivo unico. O formato

de nomeacao dos arquivos de descritores € o0 seguint

dadosPistaEqp1-Cenp2 —Defop3 —FdCz@4--d--e.mat , onde:
n: numero da pista entre 1 e 4;
pl: valor logico (1=V, 0=F) indicando a presenca é@o de equalizacao;
p2: valor logico indicando a presenca ou nao de abracao;
p3: valor logico indicando a presenca ou nao de de&géio;
p4: valor logico indicando a presenca ou ndo de fugidpa,;
d: lista de descritores que foram extraidos
e: escala de reducao.

Exemplos de nomes de arquivos:

dadosPista2-Eq0-Cent0-Deforl-FdCza0---ExCinza-ExBi€anny-ExSilh-ExRetang-ExMoment--
0.0625.mat

dadosPista2-Eq0-Cent0-Deforl-FdCzal---ExRGB-ExHSMH-ExY cbcr-ExLab--0.0625.mat

Rotina 2: Modulo Treinador e Testador

Algoritmo de classificacéo

Na implementacéo da classificagdo para categarta, e algoritmo de Treinamento e

Teste pode ser resumido de acordo com 0s segpa$sss:

Ler arquivos de descritores selecionados

Ler matriz de descritores e cAdigos alvos de acoodoa pista. Se a pista for global, ler e agragat pistas
Montar rétulos e codigos alvos das classes de acamah 0 seu tipo (categoria, subcategoria, cor)
Selecionar escalas de descritores

Converter a matriz de cédigos alvo para os codifyass das classes

Converter a matriz de cédigos alvo para o formatério

Se necessario, selecionar imagem de captura

Separar matriz de descritores de acordo as classes

Para cada matriz de classe

Agrupar todos as matrizes de cédigos alvo e osintwg de treinamento e teste de cada classe
Se necessario, ordenar aleatoriamente a matriadigas alvo global e os conjuntos globais de treiteste
Se necessario, aplicar normalizacao e PCA nos stmglobais de treino e teste

Calcular nimero de neurdnios na camada ocultacamada de saida

Criar Rede Neural

Treinar Rede Neural

Calcular o erro MSE do treino

Simular Rede Neural

Calcular o erro MSE da simulagéo

Aplicar na resposta da simulagdo a analigener Takes A{WTA)

Calcular o erro MSE da aplicagdo de WTA

Calcular a quantidade de respostas corretas eé@tasra partir das respostas WTA

Construir matriz de confusdo da simulagéo

Salvar em arquivo os resultados de treino e sirdolag

Separar matriz de classe nos conjuntos de treimaneeeste
Se necessario, ordenar aleatoriamente a matdadigos alvo e os conjuntos de treino e teste

O algoritmo possibilita treinar em lote varios désces em varias rodadas e salvar

seus resultados em arquivo Unico. As informacdeardoivo de resultados sdo as seguintes:
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Pista, Classe, Equalizado, Centralizado, Deformd&imdo Cinza, Descritor, Dimensé&o,
Quantia/Porc de treinamento, Quantia de treinaméwantia de teste, Caracteristicas antes
do PCA, Caracteristicas depois do PCA, Numero ddaSada Rede, Neurdnios Ocultos,
Porc. de Corretos, Porc. de Incorretos, QuantidCdeetos, Quantia de Incorretos, Fator
PCA, Ordem Aleatéria, Maximo de Ciclos, Final del@s$, Erro de treino (MSE), Erro de
teste (MSE), Erro de WTA (MSE), Captura seleciondaanpo de PCA, Tempo de Treino. O

formato de nomeacéo dos arquivos de resultadaeguonte:

Classe-dadosPistaEqpl-Cenp2 —Defop3 —FdCz@4--d--e-resultados-bP&&Pord -
PcaOutrd.txt , onde:

c: tipo de classe (categoria, subcategoria ou cor);

n: nimero da pista entre 1 e 4;

pl: valor logico (1=V, 0=F) indicando a presenca éo de equalizacao;
p2: valor logico indicando a presenca ou nao de aBrdIcao;

p3: valor logico indicando a presenca ou nao de dedgEo;

p4: valor logico indicando a presenca ou nao de fuodpa;

d: lista de descritores que foram extraidos;

* e escala de reducao;

P: valor l6gico indicando a presenca ou néo de PCA,;

Q: valor indicando o limiar de corte de PCA;

T: valor légico indicando a presenca ou ndo parasete PCA armazenados
anteriormente.

Exemplos de nomes de arquivos:

Classel-Pistas1234--Eq0-Cent0-Defor0-FdCza0---Eapd¥0.0625-resultados-bPcal-Porc0.70 -
PcaOutro0.txt
Classe3-Pistas1234--Eq0-Cent0-Deforl-FdCzal---ExXfE@BSV-ExHSI-ExYcbcr-ExLab--0.0625-resultados-
bPcal-Porc0.70 -PcaOutro0.txt

Rotina 3: Médulos Marcador e indexador

O Marcador recebe as imagens originais adquiriggagjuais apresentam o seguinte

padrdo na nomeacao dos arquivos:

Px_aaaammddhhmmsszzav.bmp (ex.P2_20060915_092628468.bmp), onde:

X: numero de um digito representando a pista erdré;1

aaaammddrepresenta a data de aquisicdo composta de &@scg uhia;
hhmmsszzzepresenta a hora de aquisicdo composta derhorato, segundo e
milisegundo;

* W. numero de um digito representando a ordem ergrg éntre o conjunto de imagens
coletadas do mesmo veiculo.

A marcacdo gerada pelo médulo € incluida entrehetéds no nome da prépria

imagem, a qual passa a ter o seguinte padrédo deagdir
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Px_aaaammdd_hhmmsszzZpm_py1_..._ Bn_pyn_C_|_r_t_t].omp, onde

Px1_Py1_---_ Rn_Pyn: N coordenadas (x,y) representando os vértices dggual do
contorno;

c: rétulo da categoria, representado por um numetre & e 5;

I: rétulo da subcategoria, representado por um nuergre 1 e 70;
r: rétulo da cor, representado por um nimero eng&;1

ty_t,: coordenadas (x,y) do ponto de cor.

Neste padrdao de marcacdo 0s numeros sdo separmdosapactere ‘', como por
exemplo:

P2_20060915_092628468160_145 115 145 93 121 96 _92_148_92_161 129 16031455 128 119
bmp

s

O moddulo Indexador é utilizado logo ap6s o Marcadmercorrendo as pastas
selecionadas e listando as imagens que foram nac&bses indices de arquivos sdo
organizados por pista em arquivos nomeados constefiit”, onden € a pista. O contetdo
do arquivo contém, para cada imagem de veiculse@sintes informacoes:

pista;hora;minuto;pasta;nome;categoria,modelo;cogroas;pontocor

Estas informagfes sdo separadas por “;”, assim canseguinte exemplo:

49,15 E:\img\P4\1\caminhagP4_ 20060915 _093430546_1[187 128 122 128 82 98 8448630 17
8 42 188 94 187 128 2 2 4 153 67].bep;4;187_128 122 128 82 98_84 26 145 30 _178 42 18
8 94 187 _128:153 67
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7. Apéndice 2 - Resultados de Classificacao de Catego

A seguir séo listados alguns resultados, sendo agueseguintes definicdes sao
seguidas:

e Proporc¢ao para redimensionamento: 6,25 %

» Fator de corte PCA: 0,005

* Maximo de ciclos para treino: 1000, com excecaaldens testes com 2000 para cores

* P.Treino: porcentagem de exemplos a serem usadiosino, padrdo em 70%

« Deformacéo: indica o tipo de redimensionamento

« Dimensao de vetor: quando ndo informada é 289deftamado e 300 para ndo deformado

* F.Cinza: indica se o fundo cinza esta presentey1jao (0) no retdngulo que contém o poligono doune
quando ndo informado é 1;

e Centr.: indica se o recorte foi centralizado (1)néo (0); aplicado somente em descritor sem defghma
quando ndo informado é 1;

e Ciclos: indica o numero final de ciclos alcancaapss o treino; quando néo informado é 1000;

e Grupo: é o agrupamento que esta sendo testadod@uao informado é P.3 (pista 3);

« Saidas: o numero de neurfnios na saida da rede paategoria depende da presenga de moto no ¢éonjun
ja para subcategoria € sempre 11;

« Acerto: porcentagem de acerto do teste (simulagd@®NA,;

* D.PCA: numero de dimensdes de vetor apds procestaEA;

« E.Treino: erro MSE alcancado no final de treinametg RNA;

e E.Teste: erro MSE alcancado no final de teste (sigdio) de RNA;

« E.WTA: erro MSE do processamento WTA,

e T.PCA: tempo em segundos de processamento PCA,

e T.Treino: tempo em segundos de treinamento de RNA,

Descritor Cinza

O descritor cinza deformado foi testado em todapistas e apresentou acertos em
torno de 99% para categoria de veiculo (TabelaRP®gm, quando o acerto chega a 100% os
erros MSE sdo maiores, 0 que indica um esforco parste através do WTA. Para este

descritor a presenca de fundo cinza possui nagtantde influéncia nos resultados.

Tabela 49: Resultados para o descritor cinza deforatlo para categoria em todas as pistas.

Grupo| F.Cinzal] D.PCA|Acerto Ciclog E.Treino| E.Teste|] E.WTAT.PCA | T.Treino
P.1 0 26 100 344| 0,1590| 0,0002] 0,0002] 16,62 30,79
P.1 1 24| 99,21 574| 0,0004{ 0,0056] 0,0020 19,49 49,28
P.2 0 32 100 319 0,0113f 0,7210] 0,7210 14,15 29,76
P.2 1 26 100 328| 0,1800f 1,9300] 1,9300 15,11 28,08
P.3 1 23| 99,63 1000/ 0,0001] 0,0013 0,0009] 38,77 127,1
P.4 0 27 100 323| 0,1270] 2,1600] 2,1600 12,78 27,97
P.4 1 24| 99,77 325| 0,1440[ 0,0006] 0,0002] 13,37 24,98

Global 0 26| 99,23 1000 0,0009 0,0023 0,0018f 280,37 414,06

Global 1 26| 99,68 1000| 0,0005 0,0014] 0,0005f 276,51 414.6

Nos resultado acima foi utilizada permutacédo namagéao dos vetores na matriz de
treinamento. Entretanto a auséncia de permutac@oltaeem perda consideravel no

desempenho (Tabela 50).
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Tabela 50: Resultados para o descritor cinza deforatlo sem permutacdo na pista 3.
D.PCA[ Acerto Ciclog E.treino| E.teste | EWTA| T.PCA|[ T.Treing
25| 88,71 337 0,2660[ 0,0405] 0,0116 38,5 48,18

O processamento PCA é essencial para o descritoa @m categorias, pois a sua
auséncia causa grande perda de desempenho pata dg&6%. Isso é esperado porque esse

descritor é representado por valores brutos dateeem tons de cinza.

Tabela 51: Resultados para o descritor cinza deforado sem PCA na pista 3.
Acerto Ciclog E.treino | E.teste] E.WTA| T.PCA T.Trein(l)
46,26 1000| 0,1368 0,1354 0,0893 0,03] 2018,95

O descritor cinza € robusto quanto a reducdo natiquae exemplos de treinamento e
aumento na quantia de teste, assim como é demdostas porcentagens de 45% e 20% para
treino da RNA, seja para a pista 3 (Tabela 52)lobaj (Tabela 53).

Tabela 52: Resultados para o descritor cinza deforatlo com reducdo do conjunto de treino na pista 3.
P.Treing Q. Treind Q.Testé D.PCA|Acerto | Ciclo$ E.treindE.teste| E.WTAT.PCA |T.Treino
0,45 1224 1494 23] 98,64 813 0,0001 0,0057 0,0019 18,61 69,04
0,20 544 2174 231 97,1 332 0,0194 0,010Q0 0,002Q0 7,33 16,13

Tabela 53: Resultados do descritor cinza deformadoom reducao do conjunto de treino na pista global.
P.Treind Q.Treind Q.Test¢ D.PCAAcerto | Ciclog E.treindE.teste| E.WTAT.PCA [T.Treino
0,45 3321 4058 23 98,4 1000 0,0033 0,007Q 0,004Q 135,59 272,94
0,20 1476 5901 22| 96,94 1000 0,0019 0,011Q 0,0051 31,4 145,39

Quanto a selecdo de captura das imagens o desintar manteve o desempenho em
torno de 98% (Tabela 54), no qual foram seleciosagenas as imagens da captura dois do
conjunto de trés disponiveis por veiculo. Essacéel, além de diminuir para 1/3 das quantias

de treino e teste, também diminui 0 nimero de elasrgimilares.

Tabela 54: Resultados do descritor cinza deformadoom sele¢c8o de captura na pista 3.
Q.Treind Q.Teste¢ D.PCA|Acerto | Ciclos$ E.treindE.teste| E.WTAT.PCA [T.Treino
634 272 22 989 519 0,238Q0 0,0041 0,001Q 7,62 26,37

Também para o descritor cinza ndo deformado o Oti@eempenho se mantém,
porém a melhor configuracdo mostra leve melhorianda é utilizado a centralizacdo e o

fundo cinza é excluido do recorte (Tabela 55).

Tabela 55: Resultados do descritor cinza ndo deforao na pista 3.

Centr.| F.Cinzal D.PCA|Acerto Cicloq E.treino | E.teste] E.WTA[ T.PCA T.TreinJ)
1 0 31| 99,14 1000/ 0,0007| 0,0034] 0,0006] 14,83 155,86
1 1 23| 98,53 1000| 0,0029] 0,0042] 0,0020 16,48 135,69
0 1 41| 97,91 1000| 0,0019] 0,0058 0,0029] 15,06/ 208,55
0 0 41| 97,42 1000/ 0,0017| 0,0094 0,0037 15,2 211,21
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Para a subcategoria o descritor cinza também mositono desempenho, isso
considerando que o niumero de classes passa p&& angeparacao continua sendo feita com
sucesso na faixa de 98% (Tabela 56). Isso també&angddo para o descritor cinza
deformado na pista global (Tabela 57).

Tabela 56: Resultados para o descritor cinza deforatlo em subcategorias na pista 3.
D.PCA[ Acerto Ciclog E.treino | E.teste| EwTA| T.PcA  T.Treing
24| 98,53 1000 0,0009] 0,0024] 0,0016 453 190,31

Tabela 57: Resultados para o descritor cinza deforado em subcategorias na pista global.
D.PCA[ Acerto Ciclog E.treino | E.teste| EwTA| T.PcA  T.Treing
26| 98,05 1000/ 0,0020] 0,0029 0,0018f 284,7[ 591,48

Descritor Binario

O descritor binario deformado apresentou resultaitogares satisfatorios em torno
de 99% e com melhor desempenho na presenca de &imzkp no recorte (Tabela 58). O
mesmo desempenho pode ser observado na pista (falbala 59).

Tabela 58: Resultados para o descritor binario defimado para categoria na pista 3.
F.Cinza|] D.PCA|Acerto Ciclog E.treino| E.teste [ EWTA| T.PCA| T.Treing
1 30( 99,26 567| 0,3230] 0,0030] 0,0014] 40,03 92,15
0 27 98,77 1000{ 0,0006| 0,0039] 0,0025] 37,61] 142,39

Tabela 59: Resultados para o descritor binario defmado para categoria na pista global.
D.PCA| Acerto| Ciclos| E.treino| E.testq E.WTA| T.PCA| T.Treino
29 98,19 1000 0,0038] 0,0060, 0,0029] 296,49 459,41

Também para o descritor binario ndo deformado matilesempenho se mantém,
porém a melhor configuracdo mostra leve melhoriando é utilizado a centralizacdo e o
fundo cinza é excluido do recorte (Tabela 60).

Tabela 60: Resultados do descritor binario ndo defmado na pista 3.

Centr.| F.Cinza] D.PCA| Acerto Ciclog E.treino | E.teste| E.WTA| T.PCA T.Treincl)
1 0 32| 98,90 1000{ 0,0058 0,0049( 0,0027 15,49 164,52
0 1 37| 96,44 1000f 0,0070| 0,0136[ 0,0061f 15,35 197,25
0 0 37| 95,95 1000{ 0,0070| 0,0135 0,0059| 13,78 192,27
1 1 27| 94,97 1000 0,0188| 0,0161f 0,0067] 19,60 142,88

Para a subcategoria o descritor bindrio também rowsitimo desempenho com
sucesso na faixa de 96% (Tabela 61). Isso tambéangddo para o descritor binario
deformado na pista global (Tabela 62).

Tabela 61: Resultados para o descritor binario deflnado em subcategorias na pista 3.
D.PCA| Acerto|[ Ciclos| E.treino| E.test§q E.WTA| T.PCA[ T.Treino
30f 96,44 1000{ 0,0016] 0,0043] 0,0026] 38,96] 225,19
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Tabela 62: Resultados para o descritor binario deflnado em subcategorias na pista global.
D.PCA| Acerto[ Ciclos| E.treino| E.test§q E.WTA| T.PCA[ T.Treino
28| 92,16 1000| 0,0079] 0,0095 0,0059f 325,59 611,94

Descritor de Bordas

O descritor de bordas deformado foi testado emstedapistas e apresentou acertos
em torno de 99% para categoria de veiculo (Tab&)aBara este descritor a presenca de

fundo cinza possui ndo tem grande influéncia nssltados.

Tabela 63: Resultados para o descritor de bordas fiemado para categoria em todas na pista 3.
F.Cinza|] D.PCA|Acerto Ciclog E.treino | E.teste] EwTA|l T.PCcA  T.Treind

0 50( 99,51 466| 0,0001] 0,0020, 0,0012[ 31,08 117,74
1 49| 97,18 450| 0,0006| 0,0107| 0,0039] 32,39 114,73

Também para o descritor de bordas ndo deformadelllomdesempenho cai para a
faixa de 96%, a qual é alcan¢cada quando € utiliaackntralizacéo e o fundo cinza é excluido
do recorte (Tabela 64). Este acerto se mantém quaadeste da mesma configuragdo na
pista global (Tabela 65).

Tabela 64: Resultados do descritor de bordas ndo filemado na pista 3.

Centr.| F.Cinza] D.PCA| Acerto Ciclog E.treino | E.teste| E.WTA| T.PCA T.Treincl)
1 0 43| 96,44 1000f 0,0159 0,0128 0,0035 16,7 222,19
0 1 57| 92,15 1000f 0,0121| 0,0269 0,0081 14,4 280,9
0 0 571 91,41 1000 0,0114{ 0,0278[ 0,0084| 15,29 287,55
1 1 43| 89,45 1000{ 0,0287| 0,0228 0,0115 18,93 220,6

Tabela 65: Resultados do descritor de bordas ndo fdemado no grupo global.
D.PCA| Acerto| Ciclos| E.treino| E.testq E.WTA| T.PCA| T.Treino
49| 96,88 1000 0,0024] 0,0111] 0,0060f 238,22 674,28

Para a subcategoria o descritor de bordas tambétrau@dtimo desempenho, porém
0 acerto cai para a faixa de 92% (Tabela 66). tmsdém € alcancado para esse descritor na
pista global (Tabela 67).

Tabela 66: Resultados para o descritor de bordas fiemado em subcategorias na pista 3.
D.PCA| Acerto Ciclog E.treino | E.teste| E.WTA| T.PCA T.TreinJ)

49| 92,38 513| 0,0015 0,0105 0,0051 31,35 149,15

Tabela 67: Resultados para o descritor de bordas i@mado em subcategorias na pista global.
D.PCA| Acerto Ciclog E.treino | E.teste| EWTA| T.PCA T.Treincl)
49| 92,97 1000| 0,0050] 0,0098 0,0060 232,04 835,94

Descritor Silhueta

Para o descritor de silhueta ndo deformado o melasempenho € obtido quando é

utilizado a centralizacao e o fundo cinza € exduid recorte (Tabela 68).



115

Tabela 68: Resultados do descritor silhueta ndo dafmado na pista 3.

Centr.| F.Cinzal] D.PCA]|Acerto | E.treino| E.teste] EWTA T.PCA T.Treinp
1 0 25| 97,42| 0,0121f 0,0092 0,0032 15,34 138,26
1 1 23| 97,06 0,0131 0,0108 0,0061 15,31 135,59
0 1 33| 96,44 0,0119] 0,0144] 0,0064] 14,64 163,91
0 0 33 96,2| 0,0147| 0,0148 0,0062 15,37] 169,01

Descrito Retangulo

No descritor de retangulo ndo deformado o melhdéd ewm faixa de 90%,
principalmente quando é utilizado a centralizacdo findo cinza é excluido do recorte
(Tabela 69).

Tabela 69: Resultados do descritor de retAngulo n&eformado na pista 3.

Centr.| F.Cinzal] D.PCA|Acerto | E.treino| E.testy E.WTA T.PCA T.Treinp
1 0 29| 90,94 0,0278 0,0286 0,0109] 16,89 154,41
0 0 29| 90,92 10,0283 0,0280 0,0112 16,76 152,35
1 1 29| 89,85 0,0282[ 0,0298 0,0118] 17,49| 148,52
0 1 29| 89,82 0,0289| 0,0283[ 0,0123 14,42 151,86

O descritor de retangulo deformado apresentoutestad satisfatorios em torno 85%
na pista global (Tabela 70).

Tabela 70: Resultados para o descritor de retanguldeformado para categoria na pista global.
D.PCA| Acerto| E.treino| E.testqg EWTA| T.PCA| T.Treino
31| 85,59] 0,0327 0,0363] 0,0150] 175,65 620,93

Para a subcategoria o descritor de retangulo tanmbé@strou desempenho na faixa de
85% (Tabela 71). Isso também € alcancado na gdialg Tabela 72).

Tabela 71: Resultados para o descritor de retdnguldeformado em subcategorias na pista 3.
D.PCA|Acerto | E.treino| E.testef E.WTA T.PCA T.Treinp
28| 85,01 0,0180 0,0181f 0,0087] 14,69] 206,78

Tabela 72: Resultados para o descritor de retdnguldeformado em subcategorias na pista global.
D.PCA| Acerto| E.treino| E.testg E.WTA| T.PCA| T.Treino
31 82,64] 0,0218 0,0232] 0,0101] 166,89 647,87

Descritor Geométrico

O descritor geométrico apresentou resultados giesilgatisfatorios em torno entre
97% e 100% (Tabela 73) em todas as pistas, ineusvglobal. A Unica excecao € o acerto
de 91% na pista 3.

Tabela 73: Resultados para o descritor geométricoapa categorias na pista 3.
Grupo| D-PCA | Acerto | E.treino | E.test§ E.WTA T.PCA T.Treinp
P.1 S| 98,61 0,0059 0,0078] 0,0045 1,54 44,85

P.2 S 100{ 0,0001] 0,0003[ 0,0003 1,35 42,34
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P.3 S| 9141] 0,0199 0,0189 0,0145 3,82 68,99
P.4 S 100| 0,9170] 0,0001} 0,0001 1,21 37,34
Global S 97,7 0,0155 0,0089 0,0038 30,56f 182,37

O processamento PCA é essencial para o describtoné@gco, pois a sua auséncia
causa grande perda de desempenho para a faixa@88#ire 40% (Tabela 74).

Tabela 74: Resultados para o descritor geométrices PCA em todas as pistas.
Grupo| Acerto Cicloq E.treino | E.teste] E.WTA| T.Treing
pP.1] 33,86 1000| 0,1796] 0,1796/ 0,1516 51,24
P.2 40,6 816/ 0,1700[ 0,1699] 0,1271 39,16
pP.3] 29,82 376 0,1545( 0,1545 0,1263 32,86
P.4] 37,85 1000] 0,1981] 0,1982] 0,1129 41,8

Para a subcategoria o descritor geométrico tambéstrou sucesso na faixa de 86%
(Tabela 75).

Tabela 75: Resultados para o descritor geométricavesubcategorias na pista 3 e global.
Grupo D.PCA| Acerto| E.treino| E.testd E.WTA| T.PCA| T.Treino

P.3 5| 86,36 0,0150| 0,0148 0,0107 4,24 121,33
Global S| 85,27 0,0196] 0,0179 0,0091] 30,77] 321,02

Descritor Momentos

O descritor de momentos deformado apresentou agesitmédios de até 72% com
auséncia de fundo cinza no recorte (Tabela 76).

Tabela 76: Resultados para o descritor momentos deimado para categoria na pista 3.

F.Cinza] D.PCA| Acerto Ciclog E.treino | E.teste| EwTA| T.PcA  T.Treing
0 6| 72,64 1000 0,0790] 0,0854] 0,0406 3,31 77,7
1 7| 68,71 1000| 0,0874] 0,0920 0,0370 2,97 83,09

Para o descritor de momentos ndo deformado o desdropcai para 61% na pista
global (Tabela 77).

Tabela 77: Resultados para o descritor momentos n&teformado para categoria na pista global.
D.PCA| Acerto Ciclos| E.treino | E.teste| E.WTA| T.PCA T.Treino
6| 61,95 1000 0,1117 0,1084] 0,0533 34,08 289,52

Para a subcategoria o descritor de momentos tammbéstra acerto de 65% para
deformado e 54% para ndo deformado (Tabela 78 |a @B

Tabela 78: Resultados para o descritor momentos daimado para subcategoria na pista 3.
D.PCA| Acerto| Ciclos| E.treino| E.test§ E.WTA| T.PCA| T.Treino
6 65,11 1000|] 0,0403] 0,0447| 0,0224 3,76| 142,71
Tabela 79: Resultados para o descritor momentos n&teformado para subcategoria na pista global.
D.PCA| Acerto| Ciclos| E.treino| E.teste E.WTA| T.PCA| T.Treino
6| 54,03 1000| 0,0566| 0,0581] 0,0305] 25,09 359,84
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8. Apéndice 3 - Resultados de Classificacao de Cor

A classificacdo de cor é realizada diretamentertr s valores do ponto principal

marcado para cada veiculo. Nenhum processamertiorzalié realizado sobre esses dados.

Devida a pequena dimensédo do vetor extraido de pawt®, também sao realizados
testes com incremento de ciclos para 2000 na iemtdé melhorar o desempenho do acerto

gue resultou em valores em torno de 80%.

Descritor RGB

O descritor RGB apresenta acertos de até 80% te difTabela 80). Nesse caso o
aumento de ciclos para 2000 incrementa o desemp@&elktes sem PCA causam uma perda
consideravel de desempenho para 62% (Tabela 81).

Tabela 80: Resultados para o descritor RGB para ces na pista 3 e global.
Grupo| D-PCA | acerto |  Ciclog E.treino | Eteste| EWTA| T.PcA T.Treind
P.3 3| 79,07 1000 0,0398 0,0400] 0,0156 1,46 78,63
P.3 3 80,4 2000] 0,0318] 0,0362( 0,0100 1,6 171,06
Global 3| 7064 2000 0,0394] 00506 0,0173] 26,54 605,2

Tabela 81: Resultados para o descritor RGB para ces sem PCA na pista 3.
Acerto Ciclog E.treino | E.teste| E.WTA| T.Treing
62,53 1000 0,0750] 0,0747] 0,0178 77,73

Descritor HSI

O descritor HSI apresenta acertos de até 80% mta PisTabela 82). O aumento de
ciclos para 2000 decrementa o desempenho. TestesP§&A causam um leve perda de
desempenho para 76% (Tabela 83)

Tabela 82: Resultados para o descritor HSI para c@s na pista 3 e global.
Grupo| D-PCA | Acerto | Ciclog E.treino | Eteste| EwWTAl T.PcA  T.Treind
P.3 3 80 1000f 0,0347/ 0,0383] 0,0138 1,51 85,67
P.3 3| 78,53 2000[ 0,0365 0,0403] 0,0163 1,66] 173,14
Global 3| 76,17 2000] 0,0342] 0,0453] 0,0114] 18,78 557,28

Tabela 83: Resultados para o descritor HSI para cas sem PCA na pista 3.
Acerto Ciclog E.treino | E.teste| E.WTA| T.Treing
76,4 1000 0,0381 0,0397] 0,0145 76,64
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Descritor Lab

O descritor Lab também apresenta acertos de atén8Q8ista 3 (Tabela 84), porém o
namero maior de ciclos decrementa o desempenhdesTeem PCA causam uma perda
consideravel de desempenho para 62% (Tabela 85).

Tabela 84: Resultados para o descritor Lab para c@&s na pista 3 e global.

Grupo| D-PCA | acerto |  Ciclog E.treino | Eteste| EWTA| T.PcA  T.Treind
P.3 3 80,53 1000| 0,0366] 0,0394] 0,0130 1,49 82,02
P.3 3 72 2000] 0,0406| 0,0464( 0,0204 1,65 179,12

Global 3 74,73 2000] 0,0362| 0,0458 0,0148] 43,74 556,04

Tabela 85: Resultados para o descritor Lab para ca@s sem PCA na pista 3.
Acerto Ciclog E.treino | E.teste| E.WTA|] T.Treing
62,67 1000( 0,1095 0,1088f 0,0678 81,13

Descritor Ycbcer

O descritor Ycbcr apresenta acertos de até 82%igta P (Tabela 84), o qual é

alcancado com a ajuda do numero maior de ciclage$esem PCA causam uma grande perda
de desempenho para 4% (Tabela 85).

Tabela 86: Resultados para o descritor Ychcr paraares na pista 3 e global.

Grupo D.PCA | Acerto Cicloq E.treino | E.teste| E.WTA| T.PCA T.Trein(l)
P.3 3 70 1000 0,0449 0,0508f 0,0211 1,49 82,01
P.3 3| 82,67 2000 0,0307] 0,0353] 0,0092 1,63] 180,89

Global 3| 78,73 2000| 0,0307] 0,0403] 0,0113] 1587 508,68

Tabela 87: Resultados para o descritor Ycbcer paraares sem PCA na pista 3.
Acerto Ciclog E.treino | E.teste| E.WTA] T.Treing
4,4 1000 0,1614] 0,1599] 0,0549 82,19
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9. Apéndice 4 — Redes Neurais

Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo técnicas corapignais que propdem um
modelo matematico baseado na estrutura neural dmniemos inteligentes, mais
especificamente o cérebro humano. Segundo [HAYKIN99], uma rede neural é um
processador macicamente e paralelamente distributdmstituido de unidades de
processamento simples que tém a propensdo natara@ @rmazenar conhecimento
experimental e torna-lo disponivel para o uso. iAgipal caracteristica das Redes neurais € a

capacidade de aprender a partir de exemplos &) ,adassificar novos padrdes.

Desde o comeco, os trabalhos em RNA tém sido nau&/@elo reconhecimento em
que o cérebro humano processa informacdes de foram eficiente, se comparado com 0s
computadores convencionais. O cérebro é um siswengrocessamento de informacédo
altamente complexo, nao-linear e paralelo que tentapacidade de organizar seus
componentes estruturais (neurdnios) de forma &Zagalertos tipos de processamento muito
mais rapidamente que o mais rapido computadoratlipitje existente [HAYKIN, 1999].
Uma rede neural artificial se assemelha ao cémirdois aspectos [HAYKIN, 1999]:

* O conhecimento é adquirido pela rede a partir deasgbiente através de um processo de
aprendizagem;

» Forcas de conexao entre neurénios, conhecidas peswts sinapticos, séo utilizadas para
armazenar o conhecimento adquirido.

O primeiro modelo de um neurdnio artificial foi posto pelo neurofisiologista
McCulloch e pelo matematico Pitts [MCCULLOCH; PIT,T843]. A Figura (Figura 83)

mostra um esquema do neurdnio artificial proposto gdes. A operacao dessa unidade de

processamento pode ser resumida da seguinte forma:

* Sinais sdo apresentados as entragia®y, ..., @);

» Cada sinal é multiplicado por um nimero, ou pege,igdica sua influéncia na saida da
unidade (W, W, ..., W);

+ E realizada uma soma ponderada dos sinais, prattugim nivel de atividadex();

» Se este nivel de atividade exceder um certo li(thteshold a unidade produz uma
determinada resposta de saida (Y), sendo o0 neyséniwanece inativo.
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Figura 83: Neurdnio artificial de McCulloch / Pitts.

As entradas do neurdnio artificial podem ser comu@s com os estimulos do
neurdnio natural. Os pesos sado valores que repaesen grau de importancia que cada
entrada possui em relagdo aquele determinado rieu®riuncdo de ativacdo é uma funcéo
de ordem interna, cuja atribuicdo € decidir o camef com o valor resultante do soma das

entradas ponderadas.

A caracteristica mais importante das RNA é a cdpde de aprender a partir de
exemplos. A aprendizagem ocorre quando a rede Iregurge uma solugcéo generalizada para
uma classe de problemas. Segundo [HAYKIN, 199%peendizagem é um processo pelo
qual os parametros livres de uma RNA séo adapiatasés de um processo de estimulacéo
pelo ambiente no qual a rede esta inserida. O otnjile regras bem definidas para a solugéo
de um problema de aprendizagem é denominado agoritle aprendizagem. Na
aprendizagem supervisionadaum agente externo é utilizado para indicar a redal a

resposta desejada para o padrao de entrada.

A rede PerceptronMulticamadas Nulti Layer Perceptron MLP) [BISHOP, 1995;
HAYKIN, 1999] é formada por neurdnios do tigeerceptronderivados do modelo de
McCulloch e Pitts. A MLP é utilizada no modo denantacédo progressivéeéd-forward.
Neste modo o sinal de saida de um neurdnio naiizadd como entrada para os neurénios
das camadas anteriores, ou para 0s neurdnios gagoramada, mas somente para os da

camada posterior (Figura 84).

Figura 84: Rede em modo de alimentag&o progressiyieed-forward).
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Para o treinamento dessas redes utiliza-se o tgoriBackpropagation
[RUMELHART; WILLIAMS, 1986]. Durante o treinament@, rede opera em uma sequéncia
de dois passos. Primeiro, um padrdo é apresentadmada de entrada da rede. A atividade
resultante flui através da rede, camada por canwéague a resposta seja produzida pela

camada de saida.

7

No segundo passo, a saida obtida é comparada & desdjada para esse padréo
particular. Se esta ndo estiver correta, o erraléulado e propagado a partir da camada de
saida até a camada de entrada. Os pesos das coeex@eas unidades das camadas internas
vao sendo modificados conforme o erro é retro-pyaga. O ciclo é repetido até que o erro
esteja dentro de um limite aceitdvel. O numero e€ees que o conjunto de treinamento
completo € apresentado a rede é chamado de crlogidamento, ou seja, cada vez que o

conjunto de treinamento completo € apresentad@aesmtima ciclo.

Depois que a rede estiver treinada e o erro egtiveum nivel satisfatorio, ela podera
ser utilizada como uma ferramenta para classifecaginovos dados. Para isto, hovos dados
sdo apresentados a camada de entrada, sdo presessadcamadas intermediarias e 0s
resultados sdo apresentados na camada de saida,ncotneinamento, mas sem a retro-

propagacdo do erro. A saida corresponde a intagéetda rede para a nova entrada
apresentada.
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10. Apéndice 5 — Visualizagdes em conjunto

T

-

(b) (d) (@
Figura 85: Representacao visual do conjunto da Pt3, descritor cinza sem fundo.
(a) Caminhéo; (b) Carro; (c) Onibus; (d) Van; (e) Moto.

@ (b) | )
Figura 86: Representacao visual do conjunto da Pist3, descritor de bordas sem fundo.
(a) Caminhéo; (b) Carro; (c) Onibus; (d) Van; (e) Moto.
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Figura 87: Representacéo visual do conjunto da P&t3, descritor binario sem fundo.

(@)

Figura 88 — Representacdo visual do conjunto da Rés3, descritor silhueta sem fundo.
(a) Caminhéo; (b) Carro; (c) Onibus; (d) Van; (e) Moto.

(a) Caminh&o; (b) Carro; (c) Onibus; (d) Van; (e) Moto.
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Figura 89: Representacao visual do conjunto da P&t3, descritor retangulo proporcional.
(a) Caminhéo; (b) Carro; (c) Onibus; (d) Van; (e) Moto.



125

EITPTI T

W

-

)

d
descritor cinza sem fundo.

(

«

e}
g
—~

)
~

=

L]
>
~
°
~

w5

>
2

c
O
—~

&)
~

5

e

@
O
—~
0
=

5
@
=
£

S

@
©)
<
~

(©

(b)

—~
©
~

T
o]
o
8
o
(1]
©
@]
o
c
=,
c
o
o
o
©
IS
>
R
>
o
(T
O
©
s
c
(]
7]
(O]
p—
Q.
(O]
[a e
0_
(o))
©
S
>
k=
L.



126

11. Referéncias

BAI, Hongliang ; WU, Jianping ; LIU, Changpin. Moti and haar-like features based vehicle
detectionIn: INTERNATIONAL MULTI-MEDIA MODELLING CONFERENCE, 12.,
2006, Beijing.Proceedings ...,Beijing: IEEE, 2006

BAS, E.K. ; CRISMAN, J.D. An easy to install camesdibration for traffic monitoring
Intelligen.t In: IEEE TRANSPORTATION SYSTEM CONFERKEE, 1997, Boston.
Proceedings ...Boston, 1997. p. 362-366. ITSC 97

BETKE, M. ; HARITAOGLU, E. ; DAVIS, L.S. Real-timenultiple vehicle detection and
tracking from a moving vehicl&lachine Vision and Applications Berlin, v. 2, n. 2, p. 69—
83, Aug. 2000.

BISHOP, C. MNeural Networks for Pathern Recognition.Oxford: Oxford University
Press, 1995.

CNT, Confederacao Nacional de TransporteDisponivel em: http://www.cnt.org.br/.
Acesso em: out. 2006.

CANNY, J. A computational approach to edge detectiBEE Transactions on Pattern
Analysis and Machine IntelligencePiscataway, v.8, n. 6, p. 679-698. Nov. 1986.

CAPPELLO, M. ; CAMPANI, M. ; SUCCI, A. Detection ¢dne boundaries, intersections
and obstacledn: INTELLIGENT VEHICLES '94 SYMPOSIUM, 1994, PariBroceedings
..., Tokyo, 2000.v. 1, p. 323-326.. VTC 2000.

COLLINS, R. T. et alA system for video surveillance and monitoring, Pittsburgh PA:
Robotics Institute, Carnegie Mellon University , Wi2000. (CMU-RI-TR-00-12).

DEMUTH, H. ; BEALE, M.Neural network toolbox: user’s guide version 4.0.1, Natick,
MA: MathWorks, 2005.

Image processing toolboxuser’s guide version 5.Natick, MA:

Mathworks. 2005

DENATRAN. Disponivel em: http://www.denatran.goVHnota_03.htm. Acesso em: out.
2006.

DIEHL, C. P.Toward efficient collaborative classification for dstributed video
surveillance.2000. Thesis (Doctoral) - Carnegie Institute ofAmology, Carnegie Mellon
University, Pittsburgh, PA, 2000.

DORKO, G. ; SCHMID, C. Selection of scale-invarigatrts for object class recognitidn:
IEEE INTERNATIONAL CONFERENCE ON COMPUTER VISION,, 2003, Nice.
Proceedings ...Nice, 2003. v. 2, p. 634-639.

FORESTI, G. L. Object recognition and tracking femote video surveillancéEEE
Transactions on Circuits and Systems for Video Teaiology, Piscataway, v. 9,n. 7, p.
1045-1062, Oct. 1999.



127

GONZALES, R. C. ; WOODS, R. FProcessamento digital de imagens$éao Paulo: Edgard
Blucher, 2000.

GUINGO, B. C.Reconhecimento automatico de placas de veiculos amiotores.2003.
Dissertacao (Mestrado em Informatica), Institutdvil@ematica, Nucleo de Computacéo
Eletrénica, Universidade Federal do Rio de Jan&iode Janeiro, 2003.

GUO, Yanlin et al. Robust object matching for pgtesit tracking with heterogeneous
featuresin: JOINT IEEE INTERNATIONAL WORKSHOP ON VISUAL
SURVEILLANCE AND PERFORMANCE EVALUATION OF TRACKINGAND
SURVEILLANCE, 2., 2005, BeijingProceedings ...Beijing, 2005. p. 81-88.

GUPTE, S. et al. Detection and classification dfigkes IEEE Transactions on Intelligent
Transportation Systems Piscataway, v. 3, n. 1, p. 37-47, Mar. 2002.

et al. Vision-based vehicle classificatinn2000 IEEEINTELLIGENT
TRANSPORTATION SYSTEMS CONFERENCE, 2000, Dearbdih, Proceedings ...
Dearborn MI, 2000. p.46-51.

HAN, Dongjin et al. Vehicle class recognition frongdeo-based on 3D curve probgsual
surveillance and performance evaluation of traclkang surveillance. In: JOINT IEEE
INTERNATIONAL WORKSHOP ON,VISUAL SURVEILLANCE AND PERFORMANCE
EVALUATION OF TRACKING AND SURVEILLANCE, 2., 2005Beijing. Proceedings ...
Beijing, 2005. p. 285-292.

HANDMANN, U. et al. An image processing system diver assistancémage and Vision
Computing , Amsterdam, v. 18, n. 5, p. 367-376, Apr. 2000.

HAYKIN, S. Redes neuraisprincipios e pratica. 2. ed., Porto Alegre: Bookn2001

HEISELE, B. ; RITTER, W. Obstacle detection basaedaolor blob flow. In: INTELLIGENT
VEHICLES '95 SYMPOSIUM, 1995, DetroiRroceedings ...Detroit: IEEE, 1995. p. 282-
286.

HINZ, S. ; SCHLOSSER, C. ; REITBERGER, J. Automati detection in high resolution
urban scenes based on an adaptive 3D-model. INSB&EBRS JOINT WORKSHOP ON
REMOTE SENSING AND DATA FUSION OVER URBAN AREAS, ,22003. Berlin.
Proceedings .. Berlin: IEEE, 2003 p.167-171

HSIEH, Jun-Wei et al. Automatic traffic surveillansystem for vehicle tracking and
classification [EEE Transactions on Intelligent Transportation Sysems Piscataway, v. 7,
n. 2, p. 175-187, Jun. 2006

HU, WEIMING et al.; A survey on visual surveillanoéobject motion and behaviorn&EEE
Transactions on Systems, Man and Cybernetic®iscataway, v. 34, Part C, n. 3, p. 334-
352, Aug. 2004.

HUANG, Chung-Lin ; LIAO, Wen-Chieh. Vision-Based Mele Identification System, In:
17th INTERNATIONAL CONFERENCE ON PATTERN RECOGNITND 17.,2004, Trinity
Lane.Proceedings ...Trinity Lane: IEEE, 2004. v. 4. p.364-367.



128

ITSA, Intelligent Transportation Society of Ameriddisponivel em: http://www.itsa.org/.
Acesso em: out. 2006.

ITS-AUSTRALIA. Disponivel em: http://www.its-austra.com.au/. Acesso em: out. 2006.
ITS-CANADA. Disponivel em: http://www.itscanada.cAtesso em: out. 2006.
ITS-CHILE. Disponivel em: http://www.itschile.clAcesso em: out. 2006.

ITS-DOT. Disponivel em: http://www.its.dot.gov/alidum . Acesso em: out. 2006.

ITS-DOT-OVERVIEW. Disponivel em: http://www.itsowgew.its.dot.gov/. Acesso em: out.
2006.

ITS-KOREA. Disponivel em: http://www.itskorea.or.kAcesso em: out. 2006.

ITSS. Disponivel em: http://www.ieee.org/itss. Aaeem: out. 2006.

ITS-SAS. Disponivel em: http://www.sasits.com/. se em: out. 2006.
ITS-SINGAPURE. Disponivel em: http://www.itssingapmrg.sg. Acesso em: out. 2006.

JOHNSON, R. A. ; WICHERN, D. WApplied multivariate statistical analysis. 3 ed.
Appler Saddle River, NJ: Prentice-Hall, 1992. 642 p

JOLLIFFE, I. T.Principal component analysisNew York: Springer-Verlag, 1986

JOLLY, M-P Dubuisson ; LAKSHMANAN, S. ; JAIN, A. K/ehicle segmentation and
classification using deformable templatdSEE Transactions on Pattern Analysis and
Machine Intelligence Piscataway, v. 18, n. 3, p. 293-308, Mar.1996.

KHAMMARI, A. et al. Vehicle detection combining gieent analysis and AdaBoost
classification. In: IEEE INTERNATIONAL CONFERENCENDINTELLIGENT
TRANSPORTATION SYSTEMS, 8., 2005, VienrRroceedings ...Vienna, 2005. p. 66-71.

KOLLER, D. Moving object recognition and classifiican based on recursive shape
parameter estimatiomn: . ISRAELI CONFERENCE ON ARTIFICIAL INTELLIGENE,
12., 1993. Tel-AvivProceedings ...Tel-Aviv: IEEE, 1993. p. 27-28.

KOLLER, D ; WEBER, J. ; MALIK, JRobust multiple car tracking with occlusion
reasoning Berkeley: California Partners for Advanced Traasid Highways (PATH) -
University of California, Berkeley. 2004.Working fpas. (UCB-ITS-PWP-94-1).

LIM, T.R. ; GUNTORO, A.T. Car recognition using Galfilter feature extraction. In: ASIA-
PACIFIC CONFERENCE ON CIRCUITS AND SYSTEMS, 2002n&apore Proceedings
... Singapore: IEEE, 2002. v. 2, p. 451-455. APCCAS '0

LIU, T.; et al. Learning based symmetric featurelection for vehicle detectioim: IEEE
INTELLIGENT VEHICLES SYMPOSIUM, 2005. Las VegaBroceedings ...Las Vegas,
2005. p. 124-129.

MCCULLOCH, W. S. ; PITTS, W. A logical calculus mfeas immanent in nervous activity.
Bulletin of Mathematical Biophysics New York, v. 5, n. 2, p. 115-133, 1943.



129

MALIK, J. ; RUSSELL, S.Traffic surveillance and detection technology develpment:
new traffic sensor technology final report Berkekey: California Partners for Advanced
Transit and Highways (PATH) - University of Califoa, Berkeley, 1997. Techinical Report
(UCB-ITS-PRR-97-6,).

MAREN, J. Configuring and optimizing the back-prgption network. In : MAREN, Aliana
; HARSTON, Craig ; PAP, Robert NHandbook of neural computing applications New
York: Academic Press, 1999.

MATSUSHITA, T. et al. A feasibility study of vehieltype classification based on symbolic
representationin: WORLD CONGRESS ON ITS, 9., 2002, Chicagwooceedings ...
Chicago: ITSSC, 2002.

MESSELODI, S. ;MODENA, C. M. ; ZANIN, M. A Computesision system for the
setection and classification of vehicles at urlmsadrintersectiong?attern Analysis and
Applications, London, v.8, n. 1-2, p. 17-31. Sept. 2005

MICHALOPOULOS, P.G. Vehicle detection video througiage processing: the Autoscope
system IEEE Transactions on Vehicular TechnologyPiscataway, v.40, n 1, Part 2,p. 21-
29, Feb. 1991.

MLREPOSITORY,Repository of machine learning data setdrvine: University of
California, 1998. Disponivel em: http://www.ics.igdu/-mlearn/MLRepositow,html. Acesso
em: out. 2006.

MN/DOT, Minnesota Department of Transportation €dfof Traffic Engineering/ ITS
Section;Evaluation of non intrusive technologies for traffc detection United States
Department of Transportation Federal Highway Adstiaition, 2001.

MOUTINHO, A. M. Identificacdo de padrdes faciais usando redes neusa2005.
Dissertacao (Mestrado em Informatica) - InstitueoMitematica, Nacleo de Computacao
Eletrdnica, Universidade Federal do Rio de Jan&io,de Janeiro, 2005.

NGUYEN, D. ; WIDROW, B. Improving the learning spkef 2-layer neural networks by
choosing initial values of the adaptive weights.IMTERNATIONAL JOINT
CONFERENCE ON NEURAL NETWORKS, 1990, San Diegooceedings ...San Diego:
IEEE, 1990. v. 3. p. 21-26, 1990.

OTA, R. et alVehicle class recognition of street-parking vehickefrom side-view range
images In: WORLD CONGRESS ON INTELLIGENT TRANSPORT SYSWVIS AND
SERVICES,12., 2005, San FrancisBooceedings ...San Francisco: IEEE, 2005.

OTSU, N. A threshold selection method from grayeldvistogramstEEE Transactions on
Systems, Man, and CyberneticsPiscataway, v. 9, n.. 1, Jan. 1979. p. 62-66.

PETROVIC, V. S., COOTES, T. Rnalysis of features for rigid structure vehicl@dy
recognition In: BRITISH MACHINE VISION CONFERENCE, 2004, LondoRroceedings
.. London:Kindon University 2004.

. Vehicle type recognition witiitch refinement. In:
INTERNATIONAL CONFERENCE ON, PATTERN RECOGNITION//],




130

2004.Cambridge, UKProceedings ...Cambridge, UK: IAPR, 2004. v. 3, p.95-98 ICPR
2004

PRAMPERO, P. ; CARVALHO, A. .P. L. Classifier combition for vehicle silhouettes
recognition.In: INTERNATIONAL CONFERENCE ON IMAGE PROCESSING AND §
APPLICATIONS, 7., 1999. Manchester URroceedings ...Manchester, UK: IEEE, 1999.
v.1, p.67-71.

PUMRIN, S. ; DAILEY, D. J.;Vehicle image classiftoan via expectation-maximization
algorithm In: INTERNATIONAL SYMPOSIUM ON CIRCUITS AND SYSTEMS, Z1B.
Bangkok.Proceedings ... Bangkok: IEEE, 2003. v. 2. p. 468-471. ISCAS '03

RAD, Roya ; ZAMZAD, Mansour. Real time classifiaatiand tracking of multiple vehicles
in highways Pattern Recognition Letters New York, v. 26 n. 10, p. 1597-1607, Jul. 2005

RITCHIE, S. G. et ahnonymous vehicle tracking for real time freeway ad arterial
street performance measurementBerkeley: California Partners for Advanced Traasid
Highways (PATH) - University of California, Berkele2005. Research Reports (2005-9).

RODRIGUES, F. ALocalizacéo e reconhecimento de placas de sinaliZacutilizando um
mecanismo de atencéo visual e redes neura2f02. Dissertacdo (Mestrado em Informética)
- Coordenacao do Curso de Pos-Graduacao em Infoeméiniversidade Federal de
Campina Grande, Campina Grande, PB. 2002.

ROJAS, J. C. ; CRISMAN, J. D. Vehicle detectiorcator imagesin: IEEE CONFERENCE
ON INTELLIGENT TRANSPORTATION SYSTEM, 1997.BostoRroceedings ...Boston,
1997. p. 403-408.

RUMELHART, D. E. ; HINTON, G. E. ; WILLIAMS, R. JLearning internal representations
by error propagation. In: : MCCLELLANDI.JParallel Distributed Processing:
explorations in the microstructure of cognitiddambridge: MIT Press, 1986. v. 1.
Foundations, p. 318-362.

SADOGHI-YAZDI, H. ; LOTFIZAD, M. ; FATHY, M. Car tacking by quantised input
LMS, QX-LMS algorithm in traffic scene$EE Proceedings Vision, Image and Signal
Processing Stevenage, UK,v. 153, n. 1, p. 37-45, Feb. 2006.

SEDKY, M.H. ; MONIRI, M. ; CHIBELUSHI, C. C. Clasication of smart video
surveillance systems for commercial applicationsiEEE CONFERENCE ON
ADVANCED VIDEO AND SIGNAL BASED SURVEILLANCE, 2005Comao, ltaly..
Proceedings ...Como, Italy, 2005. p. 638-643.

SIDLA, O. ; PALETTA, L. ; LYPETSKYY, Y. J. C. Vehie recognition for highway lane
survey In: INTERNATIONAL IEEE CONFERENCE ON INTELLIGENT
TRANSPORTATION SYSTEMS, 7., 2004. Washington, DRCoceedings ... Washington,
D.C., 2004. p. 531-536.

SILVA, G. C.;Automation of traffic flow measurement using videamages.2001; Thesis
(Degree of M. Eng.) - Department of Computer Saeeied Engineering, University of
Moratuwa, Sri Lanka, 2001.



131

SOTELO, M. A. et al. Road vehicle recognition inmocular imagedn: IEEE
INTERNATIONAL SYMPOSIUM ON INDUSTRIAL ELECTRONICS2005, Dubrovnik,
Croatia.Proceedings ...Dubrovnik, Croatia, 2005. v. 4. p.1471-1476. |IQMED5.

SRINIVASA, N.; Vision-based vehicle detection anaicking method for forward collision
warning in automobiledn: IEEEINTELLIGENT VEHICLE SYMPOSIUM, 2002.
Versailles.Proceedings ...Versailles, 2002. v. 2. p. 626- 631

SULLIVAN, G. D. et al. Model-based vehicle detectiand classification using orthographic
approximationsimage and Vision Computing,Amsterdam, v. 15 n. 8, p. 649-654, 1997.

SUN, Zehang ; BEBIS, G. ; MILLER, R. On-road vekidetection using evolutionary gabor
filter optimization,IEEE Transactions on Intelligent Transportation Sysems Piscataway,
V.6, n. 2, p. 125-137, Jun. 2005.

. Object detectiomgUsature subset selectidPattern
Recognltlon New York v. 37, n. 11, p. 2165-2176, Nov. 2004.

. On-road vehicleatieh using Gabor filters and support
vector machlnesin INTERNATIONAL CONFERENCE ON DIGITAL SIGNAL
PROCESSING,14., 2002. SantoriRroceedings ...Santorini: IEEE, 2002. v. 2. p. 1019-
1022.

; . Quantized wave#ttifes and support vector machines
for on- road vehicle detectlom INTERNATIONAL CONFERENCE ON CONTROL,
AUTOMATION, ROBOTICS AND VISION, 7., 2002. SingoperProceedings ...
Singapore, 2002. v. 3. p.1641-1646.

SUN, Zehanget al. A real-time precrash vehicle detection systa: IEEE WORKSHOP
ON APPLICATIONS OF COMPUTER VISION, 6., 2002. Orthm Proceedings ...
Orlando, 2002. p. 171-176.

TAN, T.N. ; BAKER, K.D. Efficient image gradient bad vehicle localizatiolEEE
Transactions on Image Processing?iscataway, v. 9, n. 8, p. 1343-1356, Aug. 2000

TARTARI, A. L. Implementacdo de medidas tecnoldgicas para supomstratégico na
geréncia de garagens subterranea002. ;Dissertacdo (Mestrado Profissionalizante em
Engenharia) - Escola de Engenharia, Universidadergédo Rio Grande do Sul, Porto
Alegre, 2002.

THIANG ; GUNTORO, A. T.; LIM, R. Type of vehicleecognition using template matching
method In: INTERNATIONAL CONFERENCE ON ELECTRICAL, ELECTRBICS,
COMMUNICATION AND INFORMATION, 2001, JakarteProceedings ...Jakarta: IECI,
2001. CECI' 2001.

THOMANEK, F. ; DICKMANNS, E. D. ; DICKMANNS, D. Muliple object recognition and
scene interpretation for autonomous road vehicidaguee In: INTELLIGENT VEHICLES
'94 SYMPOSIUM, 1994, Pari®roceedings ...Paris: IEEE, 1994. p. 231-236.

TRANSITO_ONLINE. Disponivel em:
http://www2.rio.rj.gov.br/transitopub/entrada.cfra@mna=7&menusel=6. Acesso em: out.
2006.



132

TRANSITORIO. Disponivel em: http://transito.riogpv.br/. Acesso em: out. 2006.

TSAI, Luo-Wei, et al. Vehicle detection using notipad color and edge mafEEE
Transaction on Image ProcessingPiscataway, v. 16, n. 3, p. 850-864, Mar. 2007.

TZOMAKAS, C. ; SEELEN, W¥ehicle detection in traffic scenes using shadows
Bochum: IR-IN, Institut fur Nueroinformatik, Ruhrdiversitat, Aug. 1998. (Technical Report
98-06).

VISSER, R. ; SEBE, N. ; LEW, M. S. Detecting autdites and people for semantic video
retrieval In: INTERNATIONAL CONFERENCE ON, PATTERN RECOGNITN) 16.,
2002.Québec CityProceedings ..Los Amitos: IEEE, 2002. v. 2. ,p.733-736.

VOGL, T. P. et al. Accelerating the convergenc¢hefbackpropagation methdsiological
Cybernetics Heidelberg, v. 59, n. 4-5, p. 257-263, Sept. 1988

WANG, Junxian ; BEBIS, G.; MILLER, R. Overtakinghicle detection using dynamic and
quasi-static background modelirig: 2005 IEEE COMPUTER SOCIETY CONFERENCE
ON COMPUTER VISION AND PATTERN RECOGNITION, 2005af Diego.

Proceedings ...San Diego, 2005. p.:64-64.

WANG, Yuan-Kai ; CHEN, Shao-Hua robust vehicle detection approach.in: IEEE
CONFERENCE ON ADVANCED VIDEO AND SIGNAL BASED SURMELANCE,
2005, Como, ItalyProceedings ...Como, Italy, 2005. p. 117-122.

WORRALL, A. D., SULLIVAN, G. D. ; BAKER, K. D.A simple, intuitive camera
calibration tool for natural images, In: CONFERENCE ON BRITISH MACHINE VISION,
5., 1994. York, UKProceedings ...York, UK: University of York, 1994. v. 2. p. 78190.

WU, Bing-Fei ; LIN, Chuan-Tsai. A fuzzy vehicle detion based on contour size similarity.
In: IEEEINTELLIGENT VEHICLES SYMPOSIUM, 2005, .Las VegaBroceedings...Las
Vegas, 2005. p.496 — 501.

XIE, Lei. et al. Robust vehicles extraction in ded-based intelligent transportation systems,
In: INTERNATIONAL CONFERENCE ON COMMUNICATIONS, CIRUITS AND
SYSTEMS, 2005. Hong-Kondproceedings. ... Hong-Kong: IEEE, 2005. v. 2, p. 27-30.

YANG, Hao, et al. Efficient and robust vehicle lbzation. In:2001INTERNATIONAL
CONFERENCE ON IMAGE PROCESSING, 2001, Thessaloaroceedings ...
Thessaloniki: IEEE, 2001. v.2, p. 355-358.

ZHANG, Chengcui ; CHEN, Xin ; CHEN, Wei-Bang. A P&¥ased vehicle classification
framework In: INTERNATIONAL CONFERENCE ON DATA ENGINEERING
WORKSHOPS, 2006, 22., 2006, Atlanta, GXoceedings .. Atlanta, GA: IEEE, 2006,
p.17-17.

. et al. Adaptive background learning figle detection and spatio-temporal
tracking In: 2003 JOINT CONFERENCE OF THE INTERNATIONAL CONFEREE ON
INFORMATION, COMMUNICATIONS AND SIGNAL PROCESSINGRACIFIC RIM
CONFERENCE ON MULTIMEDIA., 4., 2003, Singapoteroceedings .. Singapore: IEEE,
2003. v. 2. p. 797-801.



133

; SIYAL, M.Y.; A new segmentation techredor classification of moving
vehicles In: 2000 IEEE VEHICULAR TECHNOLOGY CONFERENCE, 52000, Tokyo.
Proceedings ..., Tokyo, 2000.v. 1, p. 323-326.. VTC 2000.



