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RESUMO

Congestionamentos estdo cada vez mais presentes em nossas vidas. Estudos mostram que 0s
congestionamentos se formam quando o nimero de veiculos ultrapassa aproximadamente 1/3
da capacidade da via. E dificil para os departamentos de transito prever os pontos de lentiddes
nas cidades. Neste trabalho propomos realizar uma estimativa do nimero de veiculos na via
através da analise de imagens de transito, coletadas por cameras de registro de infracGes. Isso
deve ser feito com uma baixa taxa de erro. Para realizar esta tarefa, empregamos neste
trabalho algoritmos de visdo computacional e aprendizado de maquina, inspirados
principalmente na abordagem de Jain, Sharma e Subramanian (2012), embora as
caracteristicas das cameras utilizadas neste trabalho sejam claramente distintas. Os
experimentos mostram que a estratégia proposta apresenta baixa taxa de erro, tanto em videos

diurnos quanto noturnos.

Palavras chave: Visdo computacional, aprendizado de méaquina, analise de congestionamento.



ABSTRACT

Congestion are increasingly present in our lives. Studies show that congestion is formed when
the number of vehicles exceeds about 1/3 of the capacity of the channel. It is difficult to
predict traffic departments points slowdowns in cities. We propose estimating the number of
vehicles on the road by analyzing images from traffic cameras collected for registration
violations. This should be done with a low error rate. To accomplish this task, we employ in
this paper algorithms of computer vision and machine learning, inspired primarily in Jain,
Sharma and Subramanian (2012) approach, although the characteristics of the cameras used in
this paper are clearly distinct. The experiments show that the proposed strategy presents a low
error rate, in both day and nighttime videos.

Keywords: Computer vision, machine learning, analyzing congestion.
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1 INTRODUCAO

O cenério atual do sistema viario brasileiro apresenta varios pontos de
congestionamento nas grandes cidades devido ao aumento da frota de veiculos em circulago.
Um motivo para tal crescimento pode ser os incentivos dados pelo governo para reducdo do
Imposto sobre Produtos Industrializados (IPI), favorecendo a compra de automoveis e
caminh@es. Essa medida visa incentivar o mercado automobilistico brasileiro. (GOVERNO...,
2013).

Acdes do governo como a reducdo do IPI favorecem o aumento da frota veicular,
principalmente automoveis particulares, tornando o carro como simbolo da mobilidade,
independéncia e do meio de transporte agil para o deslocamento em zonas urbanas. Outro
motivo para o0 aumento da compra de veiculos é por causa do transporte publico deficiente. A
mé qualidade do transporte coletivo e a disputa do espaco da rua com o crescente nimero de
automoveis colaboram com um ambiente urbano poluido e agressivo (ZANDONADE;
MORATTI, 2012).

O problema ocorre quando muitas pessoas fazem uso do automovel em horérios
de pico, resultando uma disputa por espaco no asfalto e originando lentiddes. Essa enorme
guantidade de carros parados em filas nas vias colabora para intensificacdo dos impactos
ambientais nas areas urbanas, com aumento dos niveis de poluicdo sonora e do ar. Com o
excesso de veiculos nas vias ocorrem atrasos no deslocamento da populagdo urbana, tanto

para quem usa transporte publico como transporte particular.

Um dos motivos que originam 0s congestionamentos é o excesso de veiculos em
circulacdo, ou seja, além da capacidade da via. Cada via de trafego esta associada com uma
densidade de trafego, que representa o nimero maximo de veiculos na via sem gerar lentidao
(JAIN; SHARMA; SUBRAMANIAN, 2012, tradugdo nossa).

Os congestionamentos resultam em problemas no transito, no meio ambiente e na
economia. Podemos citar alguns impactos na economia, como por exemplo: custos com
logistica, gastos com combustiveis e perdas no consumo de bens. De acordo com a pesquisa
realizada pela Fundacdo Getulio Vargas, o preco dos congestionamentos na cidade de Sé&o
Paulo é de um prejuizo que ja equivale a 1% de todo o Produto Interno Bruto (PIB) do Brasil
(TRANSITO..., 2013).
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“Os departamentos de controle de trafego precisam de informagGes em tempo real
para a estimativa de trafego: com a intensidade do trafego rodoviéario, a ocupacdo de pista,
nivel de congestionamento, a estimativa dos tempos de viagem e a detec¢do de incidente.”
(MILLA, 2010, traducdo nossa). Cameras de video sdo instaladas em vias para fins de analise
em tempo real do tradfego de veiculos. Essas cameras fornecem informaces visuais do fluxo
do tréfego, permitindo assim um melhor monitoramento, tornando mais rapidas as
providéncias para remocdo de interferéncias que dao origem aos congestionamentos. Porém, é
necessario o fator humano para observar e identificar anormalidades que geram lentiddes a

partir de videos do fluxo do transito capturado por cdmeras posicionadas na via.

Jain, Sharma e Subramanian (2012) apresentam um mecanismo de processamento
de imagens de cameras de Circuito Fechado de Televisdo (CCTV), automatizando a deteccédo
dos niveis de congestionamento no trafego rodoviario. Um ponto forte desse trabalho é a

analise do congestionamento através de videos de transito com baixa qualidade de imagens.

A empresa Fotosensores Tecnologia Eletronica Ltda contribuiu para este estudo
fornecendo video de transito coletados em sua camera de teste, similar as cameras utilizadas
na identificacdo de infracGes Esta videos compreendiam tanto o periodo do dia como o

periodo da noite.

O objetivo geral deste trabalho é produzir um estudo para estimar o nimero de
veiculos na via utilizando imagens de videos de cameras de deteccdo de infracdes. Com a
estimativa do numero de veiculos em imagens de transito é possivel realizar analise de
congestionamento como mostra Jain, Sharma e Subramanian (2012) na secdo 2.3.1. E tendo

como objetivos especificos:

a) Rotular manualmente, ou seja, contar o nimero de veiculos (exceto motos) em
todos os frames de video. O procedimento de rotulacdo é realizado nos videos
diurnos e noturnos.

b) Implementar aplicativo que calcula o atributo percentual de pixels em cada
linha para os videos diurnos e noturnos;

c) Utilizar os algoritmos IBk, Regressdo Linear e Perceptron de Mdltiplas

Camadas para estimar o nimero de veiculos em novos frames de video da via;

d) Utilizar as métricas Erro Quadratico Médio e a Raiz do Erro Quadratico

Médio para avaliar os algoritmos de classificacao.



17

As secOes deste trabalho estdo dispostas da seguinte forma. Na Secéo 2 é realizada
a revisao bibliografica. Nesta secdo é feito o levantamento das abordagens, algoritmos e
ferramentas empregadas neste trabalho. Na Secdo 3 descrevemos como foi realizada a
aquisicdo, rotulacdo dos videos, calculo do percentual de pixels e a estimativa do nimero de

veiculos, e na Secdo 4 é apresentada uma discussao sobre os resultados alcancgados.

2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Nesta secdo apresentaremos 0s principais conceitos utilizados para realizacdo
desse trabalho. Na Secdo 2.1 discutimos mobilidade urbana. Os conceitos sobre viséo
computacional sdo apresentados na Secdo 2.2. Finalmente, na Secdo 2.3 sdo apresentadas as

principais abordagens da literatura para analise automatica de congestionamento.

2.1 Mobilidade Urbana

Notamos que nos ultimos anos, houve um aumento da renda da populacdo
brasileira através de incentivos do governo. Esse aumento na renda proporcionou a
motorizacdo de uma parcela significativa da populacdo que até entdo usava o transporte
coletivo, através da aquisicdo de automdveis e de motos. Assim percebemos um desequilibrio
na balanca, aumento pela demanda pelo transporte privado e queda pela demanda pelo
transporte coletivo. E ainda mais, nunca na histéria discutimos tanto sobre os
congestionamentos como nesses Ultimos anos, pelo fato deles estarem cada vez mais presentes

em nossas vidas.

Enquanto isso, as cidades brasileiras continuam resolvendo o problema dos
congestionamentos apostando na construcdo de novos viadutos, avenidas e tuneis. Ainda €
muito pouco o que se investe na mobilidade urbana para possibilitar o planejamento e
construcdo de novas infra-estruturas de transportes coletivos de boa qualidade para populagéo
urbana. Se nenhuma atitude for tomada para melhoria dos transportes coletivos, o quadro do
transporte coletivo no Brasil continua a agravar-se cada vez mais, e tornando-nos refém dos

congestionamentos.

O dicionério Aurélio (FERREIRA, 2001) define mobilidade como qualidade de
guem € mavel, ou seja, mover de um lugar para outro. Podemos extrair essa esséncia para o

conceito de mobilidade urbana que estd relacionado com o deslocamento pelo ambiente
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urbanizado. Para Alves e Junior (2009), o conceito de mobilidade urbana pode ser
compreendido como a facilidade de deslocamentos de pessoas e bens dentro de um espaco
urbano, e acessibilidade como o acesso da populacdo para realizar suas atividades e

deslocamentos.

Segundo a recente lei brasileira, Lei Federal n°. 12.587, de 3 de janeiro de 2012
(BRASIL, 2012), responsavel por instituir as diretrizes da Politica Nacional de Mobilidade
Urbana, define mobilidade urbana como a condi¢do em que se realizam os deslocamentos de
pessoas e cargas no espaco urbano. Nesse caso, mobilidade urbana ndo € necessariamente o

deslocamento de pessoas, mas de pessoas e cargas em espacos urbanos por meios fisicos.

2.2 Visdo Computacional

Conci, Azevedo e Leta (2007) definem a visdo computacional como o dominio da
ciéncia da computacdo que estuda e aplica métodos que permitem aos computadores
interpretarem o conteddo de imagens. A visdo computacional é a ciéncia responsavel por
emular a visdo humana no computador. A area de visdo computacional permite que o
computador realize extragdo de informacdes, identificacdo e classificacdo de objetos
existentes em imagens digitais. As aplicacbes mais difundidas da visdo computacional sdo
utilizadas para o reconhecimento e rastreamento de objetos, inspecdo de pecas em linhas de
montagem, processamento de video e imagens, orientacdo e movimentacdo de robds,

medicina e outras areas que é necessario extrair informacdes de imagens.

2.2.1 Imagem Digital

Para poder realizar o processamento de uma imagem é necessario digitaliza-la, ou
seja, a imagem serd convertida de continua (real) para sua representacdo discreta (digital)
(CONCI; AZEVEDO; LETA, 2007). A imagem digital consiste numa representacdo da
imagem real de modo que possa ter um uso computacional, podendo assim, ser armazenada
na forma de um arquivo digital. Para ser processada pelo computador, uma imagem precisa
ser descrita por um namero finito de pontos e por um numero finito de cores, onde cada ponto

da imagem da-se 0 nome de pixel, a menor unidade de uma imagem digital.

O computador representa uma imagem digital como sendo uma matriz de N linhas

e M colunas. Segundo Conci, Azevedo e Leta (2007), uma imagem digital é descrita por uma
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matriz N X M de valores de pixel como nimeros inteiros positivos, que indicam a intensidade
de cor em cada posicdo (X, y) da imagem. A cor do pixel € representada com um numero
inteiro de 8 bits. Um byte pode entdo assumir 28 = 256 valores diferentes, variando de 0 a
255.

Podemos classificar a imagem digital de acordo com o seu canal de cor: imagens
monocromaticas e imagens coloridas. Imagens monocromaticas sdo imagens que possuem
apenas um canal de cor. Elas podem ser subdivididas em:

a) Imagens binérias sdo imagens na qual os pixels da imagem possuem apenas

dois valores, onde geralmente esses valores séo 0 ou 1.

b) Imagem em escala de cinza, que sdo imagens na qual os pixels podem assumir
faixa de valores intermediarios de preto ao branco, geralmente de 0 a 255, se
for representado por um byte.

c) Imagens coloridas podem ser representadas com a composicdo de trés canais,

em escala de cores de vermelho, verde e azul no sistema RGB.

Os frames do video sdo imagens digitais, no caso, um video é um conjunto de
imagens tiradas em momentos diferentes, o que da a sensacdo de movimento. No video, a

cada 1 segundo equivale a 24 frames, ou seja, 24 imagens.

2.2.2 Biblioteca OpenCV

Para facilitar o desenvolvimento de softwares na area da visao computacional usa-
se a biblioteca OpenCV. Bradski e Kaehler (2008) comentam que Open Source Computer
Vision Library (OpenCV) é uma biblioteca de visdo computacional de codigo aberto. A
biblioteca que utiliza a linguagem C/C++, e tendo versdes para Linux, Windows e Mac OS X.
OpenCV foi projetado para a eficiéncia computacional e com um forte foco em aplicacdes em

tempo real.

Neste trabalho a biblioteca de visdo computacional OpenCV foi utilizada para
auxiliar no desenvolvimento de dois aplicativos. O primeiro aplicativo auxilia no processo de
rotulacdo dos frames dos videos. O outro aplicativo calcula o percentual de pixels em cada

linha para os frames dos videos diurnos e noturnos.
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2.3 Analise de Congestionamento

A andlise de video automaética do trafego pode ser realizada por aplicacGes da area
da visdo computacional. A visdo computacional tem como objetivo criar e disponibilizar
técnicas para extracdo de informacdes relevantes a partir da analise de imagens. A seguir séo
citados alguns trabalhos que realizam algum tipo de andlise de trafego a partir de imagens de
video.

Coifman et al. (1998) desenvolveram um sistema que realiza deteccdo e
rastreamento de veiculos através de video em condicGes de oclusdo parcial, transicdes de
iluminacdo entre a noite/dia e dia/noite, vibragcdo da camera devido ao vento, e longas
sombras geradas pelos os veiculos. Coifman et al. (1998) utilizam da abordagem de néo

detectar o veiculo por inteiro, ao invés disso, apenas caracteristicas do veiculo sdo detectadas.

Mandellos, Keramitsoglou e Kiranoudis (2001) apresentaram um estudo de um
sistema que implementa 0 método de subtracdo de fundo devidamente adaptado para 0s
propositos de um sistema de vigilancia de trafego. A subtracdo de fundo permite destacar os
objetos que ndo fazem parte do cenario da via. A inovacao deste estudo encontra-se em um
novo algoritmo para subtracdo de fundo. Esse novo algoritmo € baseado em amostragem
estatistica da cor do pixel ao longo do tempo. Os experimentos realizados mostraram que 0
algoritmo proposto é capaz de trabalhar em tempo real devido a sua baixa complexidade. Em
todos os casos, 0 algoritmo conseguiu recortar com precisao os veiculos das imagens em

varias condicdes adversas, incluindo congestionamento pesado e mudancas na iluminacao.

Lei et al. (2008) apresentam um sistema baseado em video para deteccdo e
contagem de veiculos em tempo real. Esse sistema utiliza cAmera de vigilancia posicionada
em certa altura da via para capturar o fluxo do trafego da via. Os dois principais métodos
utilizados neste sistema sdo: a estimativa de fundo adaptativo e a eliminacdo de sombra
Gaussiana. A primeira permite que uma detec¢cdo de movimentos nos frames de video. O
ultimo é baseado no sistema de cores HSV, que é capaz de lidar com diferentes tamanhos e

intensidade de sombras.

Kanhere et al. (2007) apresentam um sistema que realiza o monitoramento
automatico de auto-estradas em tempo real. A cdmara é montada a uma altura e distancia
lateral relativamente pequena da via. Em tal caso, devido a perspectiva da camera, a ocluséo é
gerada pelas passagens de veiculos de grande porte. O sistema apresentado € baseado em uma

nova técnica de deteccdo e de rastreamento (tracking) que utilizasse das frentes dos veiculos.
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O sistema coleta uma variedade de dados de trafego, incluindo volume, tempo médio,
velocidade média, densidade, classificacdo dos veiculos, e atividade de mudanca de pista.

De acordo com Jain, Sharma e Subramanian (2012), um meétodo comum para
deteccdo de congestionamento de trafego é colocar sensores sob a via e contar o nimero de
vezes que sdo acionados pela passagem das rodas dos veiculos. Jain, Sharma e Subramanian
(2012) explicam que essa abordagem sofre quatro problemas principais:

a) E caro implantar esse método, visto que 0s sensores precisam ser parcialmente
incorporados no asfalto;

b) Os sensores por estarem expostos no asfalto, estdo propensos ao roubo por
alguém mal-intencionado;

c) Sensores precisam ser colocados em varios pontos na via para manter a
contagem precisa;

d) Em um Unico trecho de via, 0s sensores precisam ser colocados em intervalos

regulares, de modo a estimar a densidade em diferentes segmentos da via.

Jain, Sharma e Subramanian (2012) comentam que 0 monitoramento do transito
vem sendo amplamente estudado na &rea da visdo computacional. Existe uma grande
variedade de abordagens na literatura de contagem, rastreamento e analise de transito.
Atualmente o uso de cameras para 0 monitoramento do transito vem se popularizando nas

cidades com alta taxa de veiculos em circulagdo nas ruas.

Buch, Velastin e Orwell (2011) comentam que nos ultimos anos houve um
aumento da analise automatica do trafego urbano. Cujo fato é devido, em parte, a0 aumento
do nimero de cameras e outros sensores, infra-estrutura melhorada, e consequentemente,
disponibilidade dos dados. Além disso, 0 avanco das técnicas de processamento do video, em

conjunto com o aumento do poder de computacdo, proporcionou novas aplicacdes.

2.3.1 Curvade Trafego

Jain, Sharma e Subramanian (2012) explicam que existem varias métricas que
definem as caracteristicas do trafego, tais como: velocidade, fluxo e a densidade. Cada via
estd associada com uma densidade de trafego, que representa o numero de veiculos por
unidade da via. Qualquer via de transito possui uma taxa de saida de veiculos, que varia de

acordo com a densidade do trafego. A Curva de Trafego, na Figura 1, mostra o
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relacionamentro entre a densidade e a taxa de saida, mostra ainda que o congestionamento

- 1 . .
comeca quando o numero de carros ultrapassa 3 da capacidade da via.

Figura 1 — Curva de Trafego

Taxa de saida
N\
/
/

Tamanho do buffer
Capacidade da via

Fonte: Jain, Sharma e Subramanian (2012).

Existem alguns pardmetros da Curva de Trafego que descrevem o relacionamento
entre a densiadade e a taxa de saida da via:
a) Capacidade da via — é o niUmero méaximo de veiculos que a via pode suportar;
b) Tamanho do buffer — é o numero de veiculos na via em qualquer ponto no
tempo;
c) Taxade saida — é a taxa de veiculos que saem da via.

Neste trabalho estamos interessados em utilizar imagens de transito para estimar o nimero de
veiculos na via que, de acordo com a Figura 1, € uma maneira indireta de estimar o nivel de

congestionamento.

2.3.2 Abordagens para estimativa automatica do nimero de veiculos

Nesta secdo sdo discutidas duas abordagens para estimativa do nimero de
veiculos de Jain, Sharma e Subramanian (2012). Sendo que, uma abordagem é para os videos

diurnos e a outra para os videos noturnos. Essas duas abordagens sao utilizadas neste trabalho.
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2.3.2.1 Jain, Sharma e Subramanian (2012) - periodo diurno

Segundo Jain, Sharma e Subramanian (2012), durante o periodo diurno, quando
ndo existe muito fluxo de trafego de veiculos na estrada, a escala de cinza do asfalto é
predominante, independentemente da mudanca de iluminacdo no decorrer do dia. Quando a
estrada apresenta um maior fluxo de veiculos, a quantidade de cinza visivel da via na imagem

reduz. Isso é devido ao fato da maioria dos veiculos terem cor diferente da cor do asfalto.

Para realizar a estimativa da densidade do trafego, € necessario definir uma regido
do asfalto na imagem (frame de video), por exemplo, um poligono. Apds a definicdo da area,
a imagem sera convertida para escala de cinza e gerado um histograma da escala de cinza a
partir da area definida na imagem. Conci, Azevedo e Leta (2007) definem histograma de uma
imagem como um conjunto de nameros indicando o percentual de pixels naquela imagem,

que apresenta determinada variacdo em luminosidade.

Jain, Sharma e Subramanian (2012) explicam que o asfalto da via encontrasse na
faixa de cinza entre 135-165 do histograma. Dependendo do nivel do congestionamento da
via, 0 histograma apresenta diferentes picos da area definida na imagem. Em uma imagem
com a pista vazia, sem nenhum veiculo, o histograma apresenta altos picos. Em comparacéo
com um histograma de uma pista com congestionamento, exibe picos uniformes, conforme
ilustrado nas Figuras 2 e 3. Ao examinar esses picos no histograma, podemos estimar a
densidade do trafego na via de acordo os pixels cinza da faixa entre 135 a 165 que representa

o asfalto.

Neste trabalho aplica essa abordagem definida por Jain, Sharma e Subramanian
(2012) para estimar o nimero de veiculos em videos do periodo diurno. Entretanto, para os
videos do dia cedidos pela Fotosensores, a faixa de escala de pixels cinza € definida entre os

valores de pixels de 70 até 190. Estes valores foram obtidos empiricamente.

E realizada uma correcdo de perspectiva na regido do asfalto da imagem da via. A
correcao de perspectiva é realizada calculando o percentual de pixels cinza entre uma faixa de
pixels em cada linha da regido do asfalto da imagem. O objetivo dessa correcdo de
perspectiva é evitar erros na estimativa do nimero de veiculos, pois um veiculo ocupa mais
pixels do frame quando esta mais proximo da camera. As Figuras 2 e 3 ilustram o histograma

de intensidade da via da regido do asfalto.
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Figura 2 — Histograma de intensidade (nivel de cinza) regido marcada do asfalto da via sem
veiculos

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 3 — Histograma de intensidade (nivel de cinza) regido marcada do asfalto da via
congestionada

Fonte: Elaborado pelo autor.

2.3.2.2 Jain, Sharma e Subramanian (2012) - periodo noturno

Detec¢do de congestionamento durante o periodo noturno é um problema dificil
por causa do reflexo da luz dos far6is dos automdveis. Jain, Sharma e Subramanian (2012)
utilizam as luzes e os reflexos dos farois dos veiculos para calcular o nimero de veiculos na
via durante a noite. A abordagem consiste em calcular os pixels brancos do frame de video

intensidade acima de determinado limiar.

Jain, Sharma e Subramanian (2012) reduziram os ruidos do reflexo das luzes dos
far6is como o processo de limiarizagdo (thresholding) que reduz consideravelmente a
guantidade de luz falsa presente na imagem, devido as diferentes intensidades das fontes de
luz. O threshold é um método que rejeita aqueles pixels de abaixo ou acima de algum valor
estabelecido, mantendo os outros valores. Jain, Sharma e Subramanian (2012) descobriram
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que o threshold de 0,8 é o mais adequado para o conjunto de imagens de video deles sem
gerar perda de caracteristicas das imagens.

Jain, Sharma e Subramanian (2012) usam um somatorio que calcula os pixels
brancos para estimar a densidade do trafego como sendo o numero de veiculos em cada frame
de video. Essa somatdria usa informagdes tais com: altura da cadmera e altura observada de
extensdo da via. Essas informacdes sdo para corrigir a perspectiva da imagem para estimar a

densidade do trafego.

Esse trabalho também utiliza a abordagem de Jain, Sharma e Subramanian (2012)
para estimar o nimero de veiculos no frame para videos noturnos. A correcdo de perspectiva

também ¢é utilizada para o célculo do percentual de pixels brancos em cada linha.

Na Figura 4 é ilustrada a aplicacdo do threshold na via durante a noite.

Figura 4 — Threshold da via durante a noite

Fonte: Elaborado pelo autor.

2.4 Algoritmos de previsdo numérica

Nesta secdo sdo apresentados os algoritmos de previsdo numérica utilizados no
trabalho. Os algoritmos IBk, Regressdo Linear e Perceptron de Multiplas Camadas sdo
utilizados neste trabalho para realizar a previsdo numérica do nimero de veiculos nos frames

de video.

2.4.1 1Bk

O IBk é um algoritmo que pertence a familia de algoritmos utiliza o principio de

gue as instancias do conjunto de treinamento formam um modelo para os dados. Portanto, a
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criacdo de um modelo é bastante simples. Porém, a avaliagdo de uma nova instancia do
conjunto de teste é calculada com base na distancia minima entre a instancia de entrada e as

instancias memorizadas pelo modelo.

Aha et al. (1991) explica que o IBk é um método de aprendizagem baseado em
instancias (IBL — Instance-Based Learning). Esse tipo de algoritmo é derivado do método de
classificacdo k-Vizinhos Mais Proximo (KNN — K-Nearest Neighbor). Porém, este ultimo é
um algoritmo ndo-incremental e tem como objetivo principal manter uma consisténcia
perfeita como o conjunto inicial de treinamento. J& o algoritmo do tipo IBL é incremental e

tem como objetivo maximizar o grau de exatiddo sobre novas instancias do problema.

Neste trabalho utilizamos o algoritmo IBk para estimar o nimero de carros nas

duas abordagens.

2.4.2 Regressao linear

“A regressdo linear nasce da tentativa de relacionar um conjunto de observagoes
de certas varidveis, designadas genericamente por X, (k =1 ... p), com as leituras de certa
grandeza Y.” (MATOS, 1995).

Witten, Frank e Hall (2011) definem como sendo um método béasico em
estatisticas. A ideia é para expressar a classe como uma combinacdo linear dos atributos, com

pesos pré-determinados:

X = W0+ W1a1 + Wzaz + .. +Wkak

Onde x é a classe; aq,a,, ... ,a; sdo os valores dos atributos e wy, wy, ... ,wj S0 0S
pesos. Os pesos sdo calculados a partir dos dados de treinamento. Aqui a notacdo fica um
pouco complexa, porque precisamos de uma forma de expressar 0s valores de atributos para
cada instancia de treinamento.

Podemos definir regressdo linear como um método que utiliza a relagéo entre duas ou
mais variaveis. De tal forma que cada variavel pode ser prevista a partir de outros valores. O
caso mais simples de regressdo linear € quando temos duas variaveis e a relacdo entre elas

podem ser representadas por uma reta.
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2.4.3 Perceptron de multiplas camadas

De Souza et al. (2003) explicam que uma rede perceptron de mdaltiplas
camadas (Multilayer Perceptron - MLP) é constituida de uma camada de entrada, uma ou
mais camadas escondida ou camadas intermediarias, e uma camada de saida. Cada camada
¢ composta por unidades de processamento chamadas de neurénios. A interligacdo entre

camadas ¢ feita pelas conexdes que possuem pesos sinépticos.

Na camada de entrada € onde a informac&o de entrada é recebida, e em seguida
¢ repassada para as outras camadas. Nesta camada ndo € realizado nenhum tipo de
processamento. As camadas ocultas sdo responsaveis por transmitir as informacdes de
entrada para a camada de saida. Porém, antes de propagar essas informacdes para 0s outros
neurbnios até chegar a saida da rede, as informagdes sofrem processamento. “O neurdnio
calcula sua saida aplicando uma funcdo de limiar a combinacdo linear dos elementos do
vetor de entrada apresentado, juntamente com a entrada fixa, ponderada por seus
respectivos pesos sinapticos.” (DE SOUZA et a., 2003). A informagéo é propagada para os

outros neur6nios até chegar a camada de saida.

De Souza et al. (2003) explicam que uma rede perceptron de mdaltiplas

camadas é um conjunto de neurénios em camadas com ilustrada na Figura 5.

Figura 5 — Perceptron de Mdltiplas Camadas

Sinais de Entrada
Sinais de Saida

Camada Camada Camada
de Entrada Escondida de Saida

Fonte: De Souza et al. (2003)

2.4.4  Avaliacdo da previsdo numérica

Podemos usar métricas para avaliar o sucesso da previsdao numerica. Em nosso

trabalho vamos utilizar duas métricas para avaliar o algoritmo de estimativa do namero de
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veiculos. As métricas usadas na avaliacdo sdao: Erro Médio Absoluto (EMA) e Raiz do Erro
Quadratico Médio (REQM). Sejam p;,p,, ... , p, 0S valores previstos, e a;, a,, ... , a,
os valores observados. O Erro Médio Absoluto (Mean Absolute Error) é definido como
(WITTEN; FRANK; HALL, 2011):
lpr — a1l + -+ |pn — aql
n
A Raiz do Erro Quadratico Médio (Root Mean Squared Error) é definida como:

EMA =

— 24 ... — 2
REoM zjm o

3 DESENVOLVIMENTO

Esse trabalho apresenta quatro etapas de desenvolvimento: aquisicdo dos videos,
calculo do somatério do percentual de pixels, rotulacdo dos videos, e a estimativa do nimero
de veiculos (exceto motos). Nas secdes a seguir, cada etapa do desenvolvimento é descrito
detalhadamente.

3.1 Agquisicao dos videos

A captura dos videos foi realizada pelo aparelho Sistema de Monitoramento de
Transito com Camera Digital (SMTCD), também conhecido como camera de detec¢do de
infracBes de transito, da empresa Fotosensores Tecnologia Eletronica Ltda. A empresa
Fotosensores forneceu 17 videos do seu aparelho SMTCD, que fica posicionado na margem
da Avenida Rogaciano Leite na cidade de Fortaleza, em diferentes horarios do dia e da noite.
O conjunto dos 17 videos é composto por 8 videos diurno e 9 videos noturno.

A camera do aparelho SMTCD ndo apresenta um campo de visdo amplo, por estar
muito proxima da via. A Figura 6 ilustra o campo de visdo do SMTCD durante a noite. Na

Figura 7 ilustra a visdo durante o dia.
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Figura 6 — Frame de video durante a noite

Fonte: Fotosensores.

Figura 7 — Frame de video durante o dia

Fonte: Fotosensores.

Esses videos foram utilizados para realizagdo desse estudo. Neste trabalho a
analise do congestionamento é feita tanto no periodo do dia como no periodo da noite. A
seguir, informacdes sobre os videos cedidos:

a) Formato MPEG;

b) Resolucdo de 720x480;

c) 24 frames por segundo;

d) Duragéo de 10 minutos cada.

3.1.1 Qualidade dos videos das cameras de deteccao de infracoes

Na literatura, os videos das cameras de vigilancia apresentam baixa qualidade de
imagem. Buch, Velastin e Orwell (2011) afirmam que a qualidade dos videos de cAmeras de
vigilancia é geralmente pobre, e a gama de condigdes operacionais (por exemplo, noite e

tempo instavel) requer técnicas robustas.
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Videos com baixa qualidade de imagens contribuem para diminuicdo da
capacidade de isolar caracteristicas do veiculo. As condi¢cdes ambientais dos cenérios afetam
também a qualidade dos videos, tais como: reflexo da luz do sol, chuva, poeira, fumaca e
neblina. Jain, Sharma e Subramanian (2012) argumentam que as cameras de baixa qualidade
para monitoramento do trafego sofrem com trés problemas principais:

a) Baixa resolugdo da cdmera, resultando em imagens com ruidos;

b) O trafego dos veiculos limita o campo de visdo da camera;

c) Illuminacdo de diversas fontes resulta na distor¢do da imagem dificultando na

identificacdo dos veiculos.

Esse trabalho tem como base o artigo apresentado por Jain, Sharma e
Subramanian (2012). Entretanto, a posicdo da camera de deteccdo de infracbes da empresa
Fotosensores utilizada para gravar os videos ndo é adequada. Mandellos, Keramitsoglou e
Kiranoudis (2011) indicam que a camera deve ser instalada cerca de 10-15m ou mais acima
do nivel da estrada para minimizar o efeito da oclusdo. Ou seja, quando um veiculo de grande
porte, como o caso de um caminhdo ou um dnibus, passa pela frente de outro automdvel, este
veiculo fica obstruido. A Figura 8 e a Figura 9 ilustram a oclusdo provocada por um caminh&o

durante o dia.

Figura 8 — Veiculos antes da ocluséo

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 9 — Ocluséo causada pela passagem de um caminhéo

Fonte: Elaborado pelo autor.

Outro problema causado pela curta distancia da camera também pode ser
observado nas Figuras 8 e 9. Trata-se da variagdo de luminosidade da cena causada pelo
caminhdo bad. Observe que o automdvel esta mais escuro na Figura 9, quando comparado

com a Figura 8.

3.1.2 Definicdo da area de marcacao do asfalto

Na éarea do asfalto definimos um poligono, seguindo a abordagem de Jain, Sharma
e Subramanian (2012). Essa marcacdo do asfalto tem como finalidade destacar a area de
interesse, e descartar o restante da imagem. Esta marcacdo serve de mascara para 0S

algoritmos de contagem de pixels cinza/branco, como podemos observar nas Figuras 10 e 11.

Figura 10 — Méscara para marcar o asfalto no frame.

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 11 — Imagem da via antes e depois da aplicacdo da mascara.

Fonte: Elaborado pelo autor.

3.2 Célculo do somatdrio do percentual de pixels

Para poder estimar o nimero de veiculos em um frame é necessario algum tipo de
caracteristica (atributo) da imagem que seja influenciada pela presenca de carros. Neste
trabalho faz-se uso de dois atributos, um para os videos do periodo diurno e outro para o
periodo noturno. Nas secdes a seguir descrevemos como sdo extraidos esses atributos dos

frames dos videos do dia e da noite.

3.2.1 Calculo do somatorio do percentual de pixels cinza em cada linha

Nesta etapa é gerado um atributo a partir dos frames de videos diurnos. Esse
atributo é nomeado como sendo o percentual de pixels cinza em cada linha. A intensidade do
nivel de cinza que representa o asfalto é considerada aqui como sendo na faixa de 70 até 190.
Este intervalo foi obtido empiricamente pela avaliacdo dos videos disponiveis. Com este
intervalo é possivel estimar o percentual de pixels que provavelmente séo do asfalto, portanto

ndo estdo encobertos por veiculos.

Foi desenvolvido um algoritmo com a funcdo de automatizar o célculo deste

atributo. A seguir, os passos deste algoritmo:

a) Converter o frame atual do video para escala de cinza;

b) Aplicar a mascara no frame atual na escala de cinza (Figura 10);

¢) Para cada linha da regido marcada do frame, calcular o percentual de pixels
com intensidade de cinza no intervalo de 70 ate 190;

d) Realizar o somatdrio dos percentuais de pixels cinza;

e) E por altimo, dividir este somatdrio pelo nimero de linhas (média aritmética).



33

Na Figura 12 é ilustrado o gréafico da rotulacdo dos frames de video e sua relacéo

entre nimeros de veiculos e o percentual de pixels cinza.

Figura 12 — Gréfico do percentual de pixels versus o nimero de veiculos dos videos diurnos
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Fonte: Elaborado pelo autor.

3.2.2 Calculo do somatorio do percentual de pixels branco em cada linha

Para os frames de videos noturnos, o atributo é chamado de percentual de pixels
brancos em cada linha. O célculo desse atributo é similar ao célculo do atributo dos frames do
periodo do dia. A diferenca é que ao invés de contar os pixels que possuem intensidade de
cinza semelhante a intensidade de cinza do asfalto, agora contamos os pixels brancos
originados pelo reflexo dos fardis dos veiculos. Da mesma maneira, com este atributo é
possivel realizar uma estimativa do nimero de veiculos presentes no frame.

Também foi desenvolvido um algoritmo para realizar o calculo desse atributo. A
seguir, as atividades desempenhadas pelo algoritmo que realiza o célculo do somatério do
percentual de pixels brancos:

a) Converter o frame atual do video para escala de cinza;

b) Aplicar a mascara no frame atual na escala de cinza (Figura 10);

c) Aplicar threshold binario no frame atual: todo pixel com intensidade de cinza
acima de 240 passou a ter intensidade 255, e os pixels restantes ficam com
intensidade O (parametro do threshold obtido empiricamente);

d) Para cada linha da regido marcada do frame, calcular o percentual de pixels

brancos;
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e) Realizar o somatorio dos percentuais de pixels brancos;

f) E por ultimo, calcular a média aritmética do somatorio dos percentuais.

Na Figura 13 é ilustrado o grafico da rotulacdo dos frames de video e sua relagdo

entre nameros de veiculos e o percentual de pixels branco.

Figura 13 — Grafico do percentual de pixels versus o nimero de veiculos dos videos noturnos
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Fonte: Elaborado pelo autor.

3.3 Rotulacao dos videos

A empresa Fotosensores Tecnologia Eletronica Ltda disponibilizou um conjunto
de 17 videos. Esse conjunto de videos foi subdividido em outros dois conjuntos, um referente
aos 8 videos gravados durante o dia e outro para os 9 videos gravados no periodo da noite.
Depois de feita essa separacdo dos videos, a proxima etapa € a realizacdo da rotulacdo de
todos os videos.

O processo de rotulacdo dos videos é um procedimento realizado por uma pessoa
(rotulador). O rotulador observa cada frame do video e registra 0 nimero de veiculos
presentes (fracdes de veiculos ndo sdo computadas na rotulacéo). O objetivo da rotulacdo dos
frames de videos é permitir que se verifique o erro da previsdo do nimero de veiculos no

frame.

Para facilitar a rotulacdo dos frames de videos do periodo do dia e da noite, foi
implementada uma aplicagdo que auxilia nesse procedimento. Com o auxilio desta aplicacéo,
ao visualizar o numero de carros em um frame, o rotulador pode indicar se houve incremento

ou decremente de veiculo do frame anterior para o frame atual.
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Ao final do processo de rotulagdo, o algoritmo gera um arquivo texto com as
informagdes da rotulagdo. As informagdes sdo: numero do frame e o nimero de veiculos

observados no frame.

Esta aplicacdo de rotulacdo foi desenvolvido na linguagem C++, utilizando a
biblioteca de visdo computacional OpenCV para manipulacdo dos frames. Nesse trabalho foi
decidido que a rotulagdo dos frames é feita a cada 10 segundos, pelo fato de haver muita

semelhanca entre frames proximos.

Para o treinamento e avaliacdo do algoritmo de classificacdo do numero de
veiculos, realizamos uma separacdo dos videos em um conjunto de treino e um conjunto de
teste. Inicialmente ordenamos os videos com base em seu horério de gravagdo. Em seguida,
atribuimos os videos de forma alternada entre os conjuntos de treino e de teste. Desta forma,
ndo testamos o algoritmo de classificacdo com frames de videos utilizados no treinamento.
Note que o nimero de veiculos em frames vizinhos séo altamente correlacionados. Por outro
lado, a atribuicdo alternada de videos permite que o treinamento ocorra com frames coletados

em varios horarios do dia/noite, e 0 mesmo ocorra com os frames de teste.

3.4 Estimativa do nimero de veiculos

A estimativa do nimero de veiculos nos frames de videos é a etapa final deste
trabalho. Nesta etapa, os arquivos do conjunto de treino e de teste de ambas as abordagens séo
fornecidos aos algoritmos de classificacdo. Os algoritmos utilizados séo o IBk, Regresséo
Linear e a rede neural Perceptron de Multiplas Camadas (Multilayer Perceptron - MLP). A
ferramenta WEKA foi utilizada, pois fornece implementacdes desses algoritmos.

O IBk é executado com os valores padrdo dos parametros do WEKA, exceto o
ndmero de vizinhos mais préximos (KNN). O algoritmo de Regressdo Linear foi executado
com parametros padrdo. E MLP também foi executado com parametros padrdo do WEKA,
exceto pela variacdo da taxa de aprendizagem. Os resultados dos algoritmos sdo apresentados

na Secéo 4.

4 RESULTADOS

Nesta secdo sdo apresentados os resultados obtidos com os algoritmos IBK,
Regresséo Linear e a rede neural Perceptron de Multiplas Camadas (Multilayer Perceptron -

MLP). A abordagem de estimativa do ndmero de veiculos noturno forneceu resultado
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satisfatorio, com uma taxa de erro de aproximadamente meio veiculo, quando empregamos a
Regressdo Linear. Ja a abordagem de estimativa do numero de veiculos diurno obteve uma

taxa de erro de aproximadamente um veiculo, quando empregamos 0 MLP.

4.1 Resultados experimentais para os videos diurnos

O melhor resultado alcangado foi obtido utilizando a rede neural Perceptron de
Multiplas Camadas (Multilayer Perceptron — MLP), como ilustra a Figura 14. A taxa de
aprendizado do MLP foi variada até obter o melhor resultado das metricas da previsdo
numerica. Esta taxa de aprendizagem é um dos pardmetros da implementacdo do MLP
disponivel no WEKA. A rede neural obteve 1.2001 na métrica Raiz do Erro Quadrético
Médio (REQM), e 0.7917 na métrica Erro Médio Absoluto (EMA). Esses resultados foram
alcancados com a taxa de aprendizagem de 0.5. A Figura 15 ilustra os valores utilizados para

taxa de aprendizagem.

Figura 14 — Comparagéo dos REQM’s e EMA’s dos algoritmos na abordagem diurna
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 15 — Melhor taxa de aprendizagem do MLP para videos diurnos
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Os resultados obtidos ndo foram melhores devido a proximidade entre a camera e
a via, provocando muita oclusao de veiculos. A Figura 16 mostra um grafico com os erros do
classificador, onde o eixo x € a quantidade observada de veiculos no frame, e 0 eixo y é a
quantidade de veiculos previstos para o frame. Pontos acima da bissetriz dos eixos x e y
informam que o classificador estimou mais veiculos que os observados. E pontos abaixo da

bissetriz informam que o classificador estimou menos veiculos do que observados.

Podemos observar na Figura 16 uma tendéncia do classificador de prever mais
veiculos que os observados (pontos acima da bissetriz), isto é causando pela ocorréncia de
oclusdo quase total da imagem provocada por grandes veiculos (caminhdes, 6nibus), como
ilustrados na Figura 17, pois neste caso o rotulador contou apenas um veiculo, e 0
classificador julgou que haveriam muitos veiculos devido a baixa ocorréncia de pixels na
intensidade de cinza do asfalto. Na Figura 18 temos uma situa¢do que provoca pontos abaixo
da bissetriz, que sdo os frames com carros parcialmente fora da mascara, ou seja, carros
parcialmente fora da regido considerada. Neste caso temos muitos pixels na intensidade de

cinza do asfalto, e muitos carros considerados pelo rotulador.



Figura 16 — Erro do classificador MLP para os videos diurnos

X: carro (Num)

|V| Y: predictedcarro (Num)

Select Instance

1]

| Clear | Open | Save | Jitter =1}
Plot:dia-treino_predicted
5.22 % X
\5 ¥
¥
- :
x vv
2.527 N .
%
: } %
kS
b 3
s
% %
-0.18 % .
0 2.5 5
Class colour
0 25 5
Fonte: Elaborado pelo autor.

Frame: 9600

Figura 17 — Erros do MLP acima da reta da bissetriz
Frame: 8880 - % de pixels cinza: 67,851730

Fonte:

Frame: 14640

Elaborado pelo autor.

Figura 18 — Erros do MLP abaixo da reta da bissetriz

Fonte:

Frame: 12240

Elaborado pelo autor.
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A regressdo linear obteve o pior resultado entre os algoritmos. O melhor resultado
para a Regresséo Linear foi de 1.3456 de REQM e de 0.813 para 0 EMA.

O algoritmo IBk alcangou seu melhor resultado utilizando 5 vizinhos mais
préximos. Foram testados varios valores inteiros para o niumero de vizinhos mais proximos. O
resultado das métricas com 4 vizinhos mais préximos foi de 1.2512 para REQM e 0.8004 de
EMA. A Figura 19 ilustra os valores de vizinhos mais proximos que foram utilizados.

Figura 19 — Escolha do melhor nimero de vizinhos mais préximos para os videos diurnos
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Fonte: Elaborado pelo autor.

4.2 Resultados experimentais para os videos noturnos

Os resultados para a Regressdo Linear e o IBk foram muito préximos, como
ilustra a Figura 20. O IBk obteve um EMA um pouco melhor, mas 0 REQM foi um pouco
pior que o obtido pela Regressdo Linear.. Os resultados da Regressédo Linear foram: 0.608
para REQM e de 0.4235 para EMA.
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Figura 20 — Comparacdo dos REQM’s e EMA’s dos algoritmos na abordagem noturna
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Note que o rotulador utilizou apenas nimeros inteiros para indicar a quantidade de
veiculos, portanto frames com veiculos parcialmente na cena produzem um erro médio de
meio carro, que ndo pode ser evitado pelo classificador. Isto permite concluir que o
classificador para as imagens noturnas atingiu resultados préximos ao minimo esperado para
o classificador. Por outro lado, temos nos conjuntos de treino e teste 15.59% de frames com 0
veiculo e 44.44% de frames com 1 veiculo. Ambos equivalem a 60% do conjunto de treino e

de teste, o que faz com que um REQM de 0.608 e um EMA de 0.4235 ndo sejam o ideal.

Na Figura 21 temos um gréfico que permite identificar como estéo distribuidos os
erros de previsdo. No eixo x temos o nimero de veiculos observado no frame, e no eixo y

temos a previsdo de veiculos no frame.

Pontos acima da bissetriz informam que o classificador estimou mais veiculos que
0s observados. Podemos observar na Figura 22 um exemplo com um carro na cena, mas com
previsdo de dois carros pelo algoritmo. E pontos abaixo da bissetriz informam que o
classificador estimou menos veiculos do que observados, como ocorrido na cena mostrada na
Figura 23. Percebemos que a previsao tende a ficar abaixo da observada (abaixo da bissetriz),
0 que €é provocado pela presenca de veiculos escuros (com pouco reflexo), conforme ilustrado

na Figura 23.



Figura 21 — Erro do classificador Regressao Linear para os videos noturnos
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 22 — Erro da Regressdo Linear acima da reta da bissetriz
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Frame: 9360

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 23 — Erro da Regressédo Linear abaixo da reta da bissetriz
Frame: 14400

Frame: 14400

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Para abordagem dos videos noturnos, a rede neural Perceptron de Mdltiplas
Camadas alcangou pior resultado entre os algoritmos. O melhor resultado foi com a taxa de
aprendizado de 0.2. A rede neural obteve 0.6427 de REQM e 0.5326 de EMA. A Figura 24

ilustra os valores utilizados para encontrar a melhor taxa de aprendizagem.

Figura 24 - Melhor taxa de aprendizagem do MLP para videos noturnos
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Fonte: Elaborado pelo autor.

O IBk alcangou seu melhor resultado utilizando 4 vizinhos mais proximos. O
resultado das métricas com um ndmero de 4 vizinhos mais préximos foi de 0.6396 para
REQM e 0.3895 de EMA. A Figura 25 ilustra os valores de vizinhos mais préximos que

foram utilizados para encontrar o melhor vizinho.
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Figura 25 — Escolha do melhor nimero de vizinhos mais proximos para os videos noturnos
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Fonte: Elaborado pelo autor.

5 CONSIDERACOES FINAIS

Os congestionamentos estdo cada vez mais presentes em nossas vidas
influenciando tanto diretamente como indiretamente. Ainda é dificil para os departamentos de
transito detectar os pontos de lentiddes nas vias. Alguns departamentos ja utilizam cameras
instaladas em vias com alta taxa de ocorréncia de congestionamentos para monitorar as
condicBes de trafego. Podemos utilizar essas cdmeras para realizar deteccdo automaética de
congestionamento. Para realizar isso, técnicas da area da visdo computacional podem ser
empregadas. Entretanto, a deteccdo de congestionamento utilizando cameras ndo é uma tarefa

trivial.

O trabalho desenvolvido por Jain, Sharma e Subramanian (2012) serviu como
base para tornar possivel esse trabalho. O objetivo geral deste trabalho foi produzir um estudo
para estimar o nimero de veiculos na via utilizando imagens de videos de cameras de
deteccdo de infragbes. Buscamos no decorrer do desenvolvimento deste trabalho atingir os
objetivos especificos definidos. Conseguimos rotular manualmente os videos diurnos e
noturnos. Foi desenvolvido um aplicativo para realizar o calculo do atributo do percentual de
pixels em cada linha para os videos diurnos e noturnos. Utilizamos os algoritmos IBK,
Regressdo Linear e Perceptron de Multiplas Camadas para estimar o numero de veiculos.
Meétricas para a taxa erro da previsdo numérica foram utilizadas na avaliagdo dos algoritmos.

Observamos atraves dos experimentos que para 0s videos diurnos o algoritmo Perceptron de
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Multiplas Camadas obteve o melhor resultado. Para os videos noturnos, a Regressdo Linear e
o IBk alcangaram os melhores resultados.

Na abordagem da estimativa do namero de veiculos com videos diurnos, o
resultado atingido com Perceptron de Multiplas Camadas poderia ser melhor. O resultado
alcancado mostra que a curta distancia da cAmera em relag&o a via, proporciona o surgimento

da oclusédo provocada por grandes veiculos (caminhdes, 6nibus, entre outros).

O resultado da abordagem de estimativa do nimero de veiculos com videos
noturnos também poderia ser melhor. A ocorréncia de veiculos escuros € um problema nesta

abordagem.

Como trabalhos futuros, sugerimos a criagdo de uma aplicagdo que utilize o
nimero de veiculos previstos para estimar o nivel de congestionamento na via. Para
identificar o congestionamento, basta verificar se 0 numero de veiculos na via ultrapassa

aproximadamente 1/3 da capacidade da via.
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