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“Nao temas a pressdo. Lembra-te que é ela que

transforma um pedago de carvdo em diamante.”
(Tiago 1:3,4)



RESUMO

A gestdo do trafego veicular urbano brasileiro carece de estratégias mais robustas para
estimacdo de varidveis desagregadas com alto nivel de acuracia. O diagrama espago-tempo é
uma ferramenta classica de analise de trafego, mas ainda relevante nos dias de hoje. Por sua
vez, a Visao Computacional tem sido amplamente utilizada com sucesso em estudos de trafego.
Dentre os principais métodos utilizados nestes estudos, o rastreamento baseado em pontos
notaveis (Feature-based tracking) tem se mostrado o mais apropriado para o ambiente urbano
por lidar bem com situagfes de ocluséo parcial dos veiculos, interrup¢Ges de movimentos dos
veiculos entre outras. Assim, este trabalho teve como objetivo a construcdo de diagramas
veiculares espacgo-tempo utilizando a Visdo Computacional para estimacdo de variaveis do
fluxo microscépico urbano. Por conseguinte, esta dissertacdo propde um método para auxiliar
estudos desagregados de trafego interrompido veicular urbano através de diagramas espago-
tempo. O algoritmo desenvolvido neste trabalho apresentou uma taxa de acertos de 91,52%
para a contagem veicular. A seguir, conduziu-se um estudo de caso para estimar variaveis de
caracterizacdo de trafego urbano de fluxo interrompido através de diagramas espago-tempo
construidos através de informacBes veiculares extraidas pelo algoritmo de Visdo
Computacional. Pdde-se fazer estimacdo dos seguintes parametros: comprimento veicular,
distancia entre veiculos parados, comprimento de fila, nimero de veiculos parados, nimero de
mudancas de faixa, velocidade média, atraso medio e headway. Ao fim, constatou-se a robustez
do algoritmo de Visdo Computacional desenvolvido bem como a fidelidade dos diagramas
espaco-tempo. Portanto, 0 método proposto neste trabalho mostrou-se ser vidvel e flexivel para

diversos estudos desagregados de trafego veicular microscopico urbano.

Palavras-chave: fluxo microscépico urbano, diagrama espaco-tempo, visdo computacional,

feature-based tracking.



ABSTRACT

The Brazilian management of urban vehicular traffic lacks robust strategies for disaggregated
variables estimation with a high level of accuracy. The space-time diagram is a classic tool for
traffic analysis and still relevant nowadays. In turn, the Computer Vision has been widely used
successfully in traffic studies. Amongst the main methods used in these studies, the Feature-
based tracking has proved to be the most suitable for the urban environment for dealing
adequately with situations of partial occlusion of vehicles, interruptions of vehicle movements
among others. Thus, this work aims to use Computer Vision to produce space-time diagrams
and to estimate urban microscopic flow variables. Therefore, this dissertation proposes a
method to assist disaggregated studies of urban vehicular traffic through space-time diagrams.
The algorithm developed in this work had a success rate of 91,52% for vehicle counting. Then,
a case study was conducted to estimate variables of characterization of urban traffic of
interrupted flow through the space-time diagrams created by using the vehicular information
extracted by the Computer Vision algorithm. The following parameters were estimated: vehicle
length, distance between stopped vehicles, queue length, number of stopped, number of lane
changes, average speed, average delay and headway. By the end, the robustness of the
Computer Vision algorithm as well as the fidelity of the space-time diagrams were verified.
Therefore, the method proposed in this work proved to be viable and flexible to be used in

several disaggregated studies of urban microscopic vehicular traffic.

Keywords: urban microscopic flow, space-time diagram, computer vision, feature-based

tracking.
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1 INTRODUCAO

Fendmenos como a elevacdo do nivel de saturacdo da malha viaria urbana
aumentam a complexidade deste sistema que requer estratégias cada vez mais robustas para
atender as necessidades da gestao do trafego e da segurancga viaria. Por sua vez, os estudos que
embasam a gestdo do trafego urbano demandam levantamentos minuciosos de informacdes e a
aplicacdo destas informag6es em tempo real tem se tornado cada vez mais importante do ponto
de vista operacional (Coifman et al., 1998; Tancredi e Widmer, 2012). Assim, o grau de
dificuldade de aquisicéo e a capacidade de processamento dos dados s&o dois dos principais
condicionantes para a aplicacdo de cada método de estudo de trafego. Estas informacdes sdo
utilizadas em analises que possibilitam a caracterizacao e o diagndstico da problematica através
da estimacdo de varidveis de trafego. Este processo culmina em uma compreensdo mais
coerente da problemaética e, consequentemente, fundamenta a atividade de tomada de decisdes.

As principais atividades do meio académico e técnico da engenharia de transportes
envolvem a avaliacdo de cenarios e a proposicao de alternativas, sendo o uso de ferramentas
computacionais uma pratica rotineira e, nos dias de hoje, essencial. Nestas aplicacdes
computacionais, busca-se a representacdo do comportamento real dos usuarios/veiculos através
de modelos (matematicos e estatisticos) calibrados e validados. Para uma representacdo
adequada e, consequentemente, resultados condizentes com a realidade, estes mecanismos
requerem dados de entrada detalhados e precisos, 0s quais os principais metodos de estimacéo
encontram grande dificuldade em prover.

Uma solugédo para contornar a dificuldade da coleta de grande parte dos dados
relacionados ao trafego veicular consiste em analisar um diagrama espaco-tempo, estratégia
classica para obtencdo das informacdes veiculares com um alto nivel de detalhamento. O
diagrama espago-tempo consiste em uma ferramenta simples e efetiva de analise de trafego que
compila diversas informacdes sobre o0s veiculos ao passo que rastreia a posi¢ao de cada um ao
longo do tempo e do sentido de percurso (Hoel et al., 2011).

Por meio da analise do diagrama espago-tempo pode-se estimar, a partir da
investigacao de trajetorias veiculares individuais, desde variaveis desagregadas como headway
e espacamento, velocidade, aceleracdo e quantidade de manobras de mudancas de faixa, até
variaveis coletivas do trafego como fluxo, densidade, comprimento de fila etc. (Daganzo,

1997). Um aprofundamento do estudo destas varidveis (através de combinacdes das trajetorias)
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permite, inclusive, que se observe conflitos veiculares, ajudando a compreensao dos padrdes de
comportamento veiculares também no que concerne a seguranca viaria.

No entanto, a construcao do diagrama espaco-tempo € uma tarefa de alta dificuldade
tendo em vista a minuciosidade das informacGes necessarias, bem como a natureza dindmica
do comportamento dos veiculos. De modo geral, a construgcdo do diagrama passa por uma
aquisicdo constante e em curtos intervalos de tempo de informacdes precisas sobre a posicdo
dos veiculos conforme eles trafegam por uma determinada regido de interesse sob analise.

A dificuldade de aquisi¢do de dados vem sendo minimizada ao longo das ultimas
trés décadas com o avanco de técnicas e tecnologias de coleta, de modo que se fez possivel
dispensar a presenca de observadores humanos em campo. De acordo com o Manual de Estudos
de Trafego do Departamento Nacional de Infraestrutura de Transportes (DNIT, 2006), um
pesquisador experiente consegue contar e classificar até 350 veiculos por hora por sentido de
trafego de modo que o nivel de precisdo das informacgdes nao seja comprometido. Entretanto,
estas duas atividades apenas ndo sdo capazes de ajudar satisfatoriamente na compreenséo do
movimento de cada veiculo. Por outro lado, os instrumentos tecnoldgicos apresentam uma
capacidade de coleta e processamento de dados muito superior e, em geral, podem trabalhar
ininterruptamente. Estes instrumentos séo classificados quanto & sua natureza como: intrusiva,
como tubos pneumaticos, sensores piezelétricos, lagos indutivos etc.; e ndo intrusiva, como
sensores infravermelhos, radares sonoros e processadores de imagens, dentre outros (Leduc,
2008; Klein, 2001).

A utilizacdo de dispositivos processadores de imagens para analise de trafego
veicular tem sido investigada e seu uso vem sendo difundido e aplicado em inimeros estudos.
Dentre as vantagens, destacam-se a acuracia dos resultados, a auséncia de interrupcdes no
trafego durante seu manuseio, a possibilidade de intervencGes em tempo real e o custo
relativamente baixo de aquisicdo e manutencdo dos equipamentos (Hartmann et al., 1996). O
processamento em tempo real destas informagdes, por exemplo, possibilita intervencoes
imediatas da gestdo operacional do trafego, como temporizagdo semafdrica, controle de
velocidade, sinalizagdo interativa etc.

O uso de sistemas artificiais para obtencao de informacdes de imagens € conhecido
como Visdo Computacional (do inglés Computer Vision). A Visdo Computacional é uma area
do conhecimento dedicada ao desenvolvimento de métodos computacionais para extrair
informagdes a partir de imagens digitais (Setchell, 1997). Sua utilizagdo em sistemas de
transporte rodoviario foi inicialmente motivada pela necessidade de informagfes mais

detalhadas e em tempo real sobre o fluxo veicular que permitisse o aperfeicoamento de sistemas
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inteligentes de transportes (Intelligent Transportation Systems — ITS) em freeways (Hoose,
1992; Coifman et al., 1998). Atualmente, apresenta-se como uma area de pesquisa
relativamente consolidada e vem sendo aplicada em diversos campos de estudos, dentre eles a
engenharia de trafego, assistindo na coleta e no processamento de dados (Saunier e Sayed,
2006a; Cunha, 2013; Camara et al., 2015).

Na engenharia de trafego, as principais tarefas da Visdo Computacional consistem
na deteccao e rastreamento veicular (vehicle detection and tracking) ao longo de segmentos
viarios, assim como classificacdo dos diferentes tipos de veiculos (vehicle classification). As
informagdes obtidas podem ser utilizadas para estimacdo do fluxo veicular, confeccdo de
diagramas espaco-tempo, deteccdo e classificacdo de conflitos veiculares, reconhecimento de
placas e afericdo de velocidades, entre outros (Hartmann et al., 1996; Sullivan et al., 1997,
Coifman, 1998; Gupte et al., 2002; Tancredi e Widmer, 2012). De modo geral, a Visdo
Computacional aplicada a engenharia de trafego consiste, basicamente, em adquirir imagens de
trafego com o auxilio de cameras de video e utilizar uma rotina computacional para extrair
informacdes sobre os veiculos, fomentando os mais diversos tipos de analise.

A maioria das abordagens de processamento de imagens aplicadas na engenharia
de transportes encontradas na literatura tem sido desenvolvidas para rodovias onde o fluxo é
predominantemente ininterrupto (Coifman et al., 1998; Jung e Ho, 1999; Gupte et al., 2002;
Cunha, 2013). Por outro lado, o ambiente urbano de fluxo interrompido, principalmente nas
proximidades das intersecdes, propde desafios mais complexos ao uso da Visdo Computacional.
Os principais fatores que dificultam o uso da Visdo Computacional no ambiente urbano séo: o
regime de paradas, a existéncia de obstaculos obstruindo parcialmente os veiculos, a
proximidade entre os veiculos, a semelhanca entre as velocidades e 0s movimentos de
mudancas de faixa e de conversdo (Saunier e Sayed, 2006a). Portanto, o fluxo interrompido
urbano foi escolhido como cenério desta pesquisa pelo maior grau de complexidade de analise
(inclusive frente ao sucesso da aplicacéo da Visdo Computacional), em detrimento do menor

namero de estudos encontrados na literatura.

1.1 Problema de Pesquisa

Tendo em vista a discussdo levantada até entdo, identifica-se como problema de
pesquisa o fato de que os principais métodos de estudo de trafego voltados a estimacdo de
atributos que representem o fluxo veicular em areas urbanas ndo contemplam um levantamento

minucioso de dados desagregados que permitam uma descri¢cdo das trajetorias individuais
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eficiente para uso na gestdo operacional. Portanto, a utilizacdo da Visdo Computacional é
abordada nesta dissertacdo como uma estratégia de obtencdo de parametros veiculares em
ambiente urbano de fluxo interrompido, o qual possui caracteristicas que aumentam o grau de

complexidade de sua analise.

1.2 Questdes de Pesquisa

A contextualizacdo apresentada nas secOGes anteriores culmina em provocar as
seguintes questdes de pesquisa que norteiam esta dissertacao:

i. Quais sdo 0s aspectos, inerentes as principais estratégias de processamento de imagens
da Visdo Computacional aplicadas a estudos de trafego, que influenciam a capacidade
de rastreamento veicular?

ii. Como extrair informacdes veiculares individuais precisas no trafego urbano
interrompido através da Visao Computacional?

ii. Como maximizar a precisdo de estimagdo de fluxo e de rastreamento veicular do
método proposto para extracdo de informacdes veiculares utilizando a Visdo
Computacional?

iv. Qual a adequabilidade da estimacdo de parametros de fluxo veicular microscopico
através da aplicacdo da Visdo Computacional para vias urbanas de Fortaleza?

1.3 Objetivos de Pesquisa
1.3.1 Objetivo Geral

Diante da problematica retratada, o objetivo principal desta dissertagédo € propor um
método para executar estudos desagregados de trafego veicular microscopico urbano que
permita estimar variaveis como fluxo, velocidade, headway e espacamento, quantidade de
mudancas de faixa, dimens@es veiculares, atraso, comprimento de fila e nimero de paradas,

com o auxilio de diagramas espago-tempo.

1.3.2 Objetivos Especificos

Para alcancar tal objetivo, propde-se os objetivos especificos dispostos em

sequéncia metodoldgica:
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i. Identificar os aspectos fundamentais das principais estratégias de processamento de
imagens da Visdo Computacional que influenciam o rastreamento veicular do trafego
interrompido;

ii. Construir um algoritmo de Visdo Computacional para executar a extracdo de
informag0es veiculares individuais detalhadas;

iii.  Calibrar o algoritmo de Visdo Computacional adotando como medidas de desempenho
a contagem e o rastreamento veicular;

iv. Efetivar um estudo de caso para construcdo de diagramas espago-tempo, estimacéo de
variaveis de fluxo veicular interrompido e avaliagdo da aplicabilidade do algoritmo de

utilizando a Visdo Computacional.

1.4 Estrutura da Dissertacéo

A estrutura desta dissertacdo consiste em cinco capitulos cuja sequéncia exprime o
processo de desenvolvimento do estudo proposto. O Capitulo 1 apresentou a contextualizacdo
da problemaética que serviu como motivacdo para este trabalho, bem como o problema, as
questdes e 0s objetivos geral e especificos desta pesquisa.

O Capitulo 2 tratard da revisdo de literatura feita para embasamento teorico,
apresentando conceitos e expondo trabalhos predecessores. A seguir, o Capitulo 3 apresentara
0 método proposto para desenvolvimento deste trabalho, apresentando detalhadamente as
etapas que o integram.

Por sua vez, o Capitulo 4 exibira os resultados alcangados no desenvolvimento desta
pesquisa, além de trazer uma discussdo acerca dos mesmos. Por fim, o Capitulo 5 trard
comentarios finais, as principais dificuldades enfrentadas e sugestGes para a evolugdo e

aprofundamento do método proposto.
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2 REVISAO DA LITERATURA

Este capitulo divide-se em duas sec¢Ges para melhor apresentar a fundamentacéo
teodrica de cada aspecto envolvido no desenvolvimento deste trabalho. Inicialmente, tem-se uma
discussdo sobre os principios dos estudos de trafego direcionada para o trafego urbano
interrompido e diagramas espago-tempo. A seguir, apresenta-se nogbes sobre a Visao
Computacional, as principais particularidades e aplicacOes a sistemas de transporte. O objetivo
¢ proporcionar um embasamento tedrico sobre a engenharia de trafego e o0s conceitos
elementares voltados para analise do trafego veicular em ambiente urbano bem como do uso da

Visdo Computacional como ferramenta de analise.

2.1 Trafego Urbano Interrompido

De acordo com o Institute of Transportation Engineers (ITE, 2009), a engenharia
de transportes trata, de modo geral, de aplicar tecnologia e principios de planejamento de carater
cientifico, além de design funcional, operacdo e administracdo de instalacdes nos diversos
modos de transportes para promover movimentos de pessoas e bens. Por sua vez, a ocorréncia
destes deslocamentos deve ser de tal forma que apresente cinco aspectos gerais: seguranca,
conforto, conveniéncia, economia e responsabilidade ambiental (Roess et al., 2011).

Almejando atingir os objetivos supracitados, utiliza-se, por exemplo, de estratégias
de controle dos fluxos de modo a garantir que 0 movimento dos veiculos nas vias, bem como a
interacdo entre os diversos modos de transporte, dé-se de forma organizada e previsivel. O
Highway Capacity Manual (HCM) discute métodos de caracterizacdo do fluxo e de gestdo
voltados para o controle dos fluxos de trafego como controle semaférico, imposicao de limites
de velocidade entre outros (TRB, 2010).

Com o controle dos fluxos, busca-se, sobretudo, reduzir a probabilidade de
ocorréncia de acidentes & medida que se almeja atingir niveis maximos de utilizacdo da
infraestrutura viaria. As principais discussoes e estratégias para implementacédo de medidas que
proporcionem seguranca nas vias estdo contempladas no Highway Safety Manual (HSM)
(AASHTO, 2010). Sabe-se que uma das formas mais triviais de aumentar a seguranca no fluxo,
principalmente de veiculos, é aumentando a distancia entre 0os mesmos. Eis que surge, entéo,
um dos principais dilemas enfrentados pelos técnicos de transportes: aumentar a seguranga sem

reduzir a fluidez veicular, e vice-versa.
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O trafego veicular é usualmente abordado em duas situacGes distintas de acordo
com o ambiente: trafego rural e trafego urbano. Em geral, o trafego rural caracteriza-se por
movimentos entre centros urbanos por fluxos ininterruptos, usando infraestruturas de maior
porte como as rodovias. Em contrapartida, o trafego urbano ocorre no préprio espago urbano
das cidades, tendo como caracteristica principal o fluxo interrompido em avenidas, ruas etc.
(TRB, 2010).

O fluxo continuo ou ininterrupto é aquele onde ndo ha interrupgdes periddicas na
corrente de trafego provocadas por fatores externos como semaéforos, sinais de transito entre
outros, caracteristica marcante do trafego rural. Deste modo, as caracteristicas do fluxo
continuo sdo baseadas apenas nas interaces entre os veiculos, tendo, portanto, uma
complexidade de andlise relativamente baixa. Por outro lado, o fluxo interrompido é marcado
pela existéncia de interferéncia de estimulos do meio externo sob a corrente, 0 que ocorre
praticamente em todo o trafego urbano. Estas interferéncias externas acabam fazendo com que
o comportamento do movimento dos veiculos ndo seja mais ditado apenas pelas interacdes entre
os veiculos, consequentemente aumentando o grau de dificuldade de sua analise (TRB, 2010;
Roess et al., 2011).

Em termos de andlise, o trafego veicular é dividido em duas categorias para estudo:
fluxo macroscopico e microscépico. O fluxo macroscopico observa a corrente de trafego em si,
considerando que os veiculos e usuarios sdo semelhantes, simplificando a analise e 0 processo
de modelagem matematica e calibracdo (May, 1990; Gazis, 2002). Nesta abordagem, o0s
pardmetros investigados sdo basicamente volume, velocidade e densidade, bem como as
relacdes entre si, partindo dos conceitos desenvolvidos por Greenshields (Greenshields et al.,
1935).

Ja o fluxo microscopico parte da ideia de descrever o comportamento da corrente a
partir da reacdo de cada veiculo/usuério aos estimulos do trdfego e externos, considerando
variacOes aleatdrias de seus perfis de comportamento, do padrdo de chegada de veiculos, entre
outros fatores. As principais variaveis observadas para a caracteriza¢éo do fluxo microscopico
sdo o0 headway, o espacamento e o tempo perdido, enquanto a medida de desempenho mais
utilizada é o atraso (May, 1990; Gazis, 2002).

Todas as esferas de analise de trafego ja mencionadas sdo objetos dos mais diversos
tipos de estudos de trafego. De acordo com Roess et al. (2011), estes estudos tém como base
processos de coletas de dados e podem ser classificados quanto sua finalidade entre as seguintes
denominacdes: estudos volumétricos, estudos de velocidade, estudos de tempo de viagem,

estudos de atraso, estudos de acidentes, estudos de estacionamentos, estudos de boa circulagao
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e transito, estudos de pedestres, estudos observacionais e estudos de calibragdo. Ha ainda outros
tipos de estudos como origem-destino, ocupacdo veicular e fluxo em intersecbes que se
complementam e fomentam a compreensdo da problematica envolvida em cada situacdo sob
analise.

Cada um destes possui métodos especificos para guiar suas execucdes e estratégias
distintas de coleta de dados, podendo ser executados de forma manual, semi-automatizada ou
automatizada (DNIT, 2006; Elefteriadou, 2014). Outra caracteristica apresentada por grande
parte dos estudos de trafego é o uso de modelagem matematica e/ou estatistica, fazendo uso de
modelos deterministicos ou estocasticos para representar o0 comportamento dos veiculos na
corrente, assim como pedestres, ciclistas etc.

Em particular, o estudo desenvolvido nesta dissertacdo volta-se para a analise
microscépica do fluxo interrompido do trafego urbano, lidando com ambientes préximos a
intersecdes semaforizadas, como introduzido no Capitulo 1. IntersecGes sdo pontos criticos no
sistema viadrio uma vez que possuem um grande potencial para gerar conflitos entre 0s modos
de transporte que usam tal estrutura viaria (ITE, 2009; Roess et al., 2011). Nas proximidades
de interse¢des semaforizadas s@o esperadas paradas (desaceleracdo) e retomadas (aceleracgdes)
de movimentos e mudangas de faixa na se¢cdo a montante do sinal, bem como conversdes na
secdo a jusante. Um dos principais efeitos colaterais dos conflitos que surgem nas interse¢des
é o fendbmeno do congestionamento, que afeta o desempenho global do sistema de forma
significativa a medida que aumenta o tempo perdido nas viagens.

Nas intersecdes semaforizadas 0s congestionamentos podem ser observados e
analisados através de um diagrama de onda de choque, conhecida como shock-wave (Akgelik
et al., 2002; Omid, 2013). Por defini¢do, onda de choque é o limite em uma corrente de trafego
que representa uma descontinuidade no dominio de densidade de fluxo (May, 1990; Roess et
al., 2011). Assim, analise de ondas de choque consiste em uma técnica para identificar areas
congestionadas em uma via e, também, estimar a taxa de formacdo e dissipacéo de filas
decorrentes do congestionamento (lzadpanah et al., 2009). Para que se visualize uma onda de

choque, faz-se necessario construir um diagrama espaco-tempo, discutido na subsecao seguinte.

2.1.1 Diagramas Espacgo-Tempo

De acordo com Anwar et al. (2014), o diagrama espago-tempo surgiu entre as
décadas de 50 e 60 e é uma ferramenta relevante na era atual de abundancia de informagdes. O

estudo de como a posi¢cdo dos veiculos muda ao longo do tempo e de suas interacdes sdo
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necessarias para entender o fluxo e os problemas de seguranca do trafego (Kanagaraj et al.,
2015). Conforme explicado no capitulo anterior, o principio deste tipo diagrama veicular é
rastrear os veiculos a curtos intervalos de tempo conforme se movimentam nas vias, obtendo
um grafico bidimensional. Através de sua anélise pode se obter diversas informag6es veiculares
desagregadas e coletivas, como headways, espacamento, velocidade, aceleragao, volume, fluxo
entre outros.

A partir da obtencéo de tais parametros de fluxo veicular, medidas de desempenho
como o atraso veicular médio podem ser estimadas. O atraso veicular é definido como o tempo
acrescido a viagem de um veiculo devido a existéncia de, entre outros fatores, intersecdes
semaforizadas. Leva-se em consideracdo o atraso da desaceleracdo do veiculo ao aproximar-se
da intersecdo, o tempo que permanece parado e o atraso de acelera¢do quando da retomada do
movimento (Quiroga et al., 1999). Medidas de desempenho como esta sdo informacoes valiosas
para aplicacdo na gestdo operacional do trafego.

No exemplo da Figura 1 estdo descritas graficamente as trajetorias de 7 veiculos em
um determinado trecho e durante certo periodo. Neste gréafico, a distancia horizontal entre o0s
trajetos remete ao headway (tempo) entre os veiculos, enquanto a distancia vertical consiste no
espacamento. Pode-se obter também as velocidades instantanea e média e aceleragdes através
das diferencas de tempo e espaco dos pontos do trajeto dos veiculos. Além disso, uma analise
do diagrama espaco-tempo pode revelar a distancia entre os veiculos quando parados e a
proximidade quando em movimento, o que fomenta estudos de trafego e seguranca viaria como

a microssimulacéo.

Diagrama Espaco-Tempo

Veiculo 1
200 Veiculo 2
Veiculo 3

Veiculo 4

Espaco (m)

Veiculo 5
100 —e—Veiculo 6

—e—Veiculo T
50 —s —e—Headway T

—o—Headway §
Tempo (3)

Figura 1 - Exemplo de diagrama espago-tempo (Autor)

Para efeito de elucidacdo, considere-se que no exemplo da Figura 1 esteja

representado o diagrama espaco-tempo de uma faixa de via em anélise. Assim, o Veiculo 1 esta
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na posicdo 150 quando do inicio da plotagem, segue com diminui¢do de velocidade e
desaparece, onde o motivo pode ser sua saida da via para estacionamento ou mudanca de faixa.
O Veiculo 2 tem um movimento praticamente constante, enquanto o Veiculo 3 surge com uma
velocidade um pouco inferior ao Veiculo 2, acelerando logo em seguida e o ultrapassando no
tempo de aproximadamente 24 segundos do diagrama. Os Veiculos 5, 7 e 8 demonstram o
comportamento de uma fila, com velocidades e headways aproximadamente iguais, sofrendo o
efeito da onda de choque como efeito de uma possivel semaforizacdo na intersecao. Por fim, o
Veiculo 6 surge na posigdo de 200 metros, possivelmente vindo de uma outra faixa e desaparece
por efeito de ja ndo estar mais na area rastreada. Vale ressaltar que sobre o Veiculo 6 pode-se
inferir ainda que provavelmente nao deve ter saido de um estacionamento por ndo apresentar
aceleracao (trecho curvo) no inicio de seu trajeto.

No gréafico superior da Figura 2, tem-se a representacdo de onda de choque
ilustrando a posi¢do de cada veiculo representado por uma curva ao longo do tempo. Por sua
vez, no grafico inferior da mesma figura, esta apresentada a relacdo entre a velocidade de cada
veiculo ao longo do tempo. Percebe-se o grau de riqueza de informacdes que diagramas podem

ter, de modo que suas aplica¢Ges vao além de detectar ondas de choque.
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Figura 2 - Diagramas espago-tempo representando ondas de choque (Coifman, 1997)
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O diagrama espago-tempo tem passado por evolugdes e nos dias de hoje ja se tem
desenvolvido ferramentas para adicionar uma terceira dimensdo. O diagrama espaco-tempo 3D
diferencia-se do tradicional 2D por ter informacdes da posi¢do dos veiculos nas duas direcdes
do plano da via além da dimenséao temporal. O resultado é um gréfico tridimensional que pode
ser associado a rede viaria de onde se deseja realizar analise. Com efeito, torna-se possivel uma
analise ndo mais simplesmente de veiculos em uma via em uma direcdo, mas de todos os
veiculos na rede (Anwar et al., 2014; Kim et al., 2015) (Figura 3).

No diagrama espago-tempo 3D as duas dimensdes do plano horizontal sdo as
posi¢Bes do veiculo, enquanto a dimensdo vertical diz respeito ao tempo. Na Figura 3, cada
fatia horizontal do diagrama espaco-tempo 3D ilustra a posi¢do do veiculo no espago em relacédo
ao instante observado. Assim, a projecdo de todas as posices em um plano horizontal
representa a trajetoria do veiculo enquanto percorria a regido observada. Logo, no exemplo, o
veiculo entra no diagrama no tempo T1 e sai no tempo T2, de modo que o tempo que ele leve

para percorrer o trecho representado da via € T2 — T1.

4
q==pp=qg==t
o

Figura 3 - Diagrama espago-tempo 3D (Anwar et al., 2014)

O grande desafio entdo para o uso dos diagramas espago-tempo € consolidar
técnicas e desenvolver ferramentas de coleta de dados com a capacidade de fornecer dados
desagregados sobre o rastreamento. A secdo a seguir trara uma discussdo de como a Viséo

Computacional pode ajudar o desenvolvimento desta tarefa.
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2.2 Visdo Computacional Aplicada a Estudos de Trafego Veicular

As mais recentes influéncias dos avangos tecnoldgicos sobre a engenharia de
transportes estéo ligadas ao desenvolvimento dos Sistemas Inteligentes de Transporte (do inglés
Intelligent Transportation Systems — ITS). De acordo com a World Road Association, ITS
refere-se, essencialmente, ao uso integrado de tecnologias de informacdo e comunicacao nos
transportes com trés propdsitos principais: melhorar a mobilidade de pessoas e bens; aumentar
a seguranca, reduzindo o congestionamento do trafego e incidentes de forma eficaz; e
contribuindo para o cumprimento das metas e objetivos da politica de transportes.

Os ITS jaatingiram um nivel de desenvolvimento tal que ja é possivel, por exemplo,
prover 0 monitoramento automatico do trafego veicular, buscando ir além de analise de fluxo
agregado, mas fornecendo informacdes individuais dos veiculos. Os impactos vao alem da
reducdo do labor humano, que € limitado e suscetivel a erros conforme se aumenta a carga de
tarefas laboriais. Através dos ITS pode-se ter uma melhor compreensao do trafego permitindo
melhorias na gestdo do trafego, o que implica, por exemplo, na possibilidade de reducdo dos
congestionamentos, acidentes, emissoes etc. (Saunier e Sayed, 2006b).

Tratando-se de monitoramento automatico do trafego veicular, uma das estratégias
mais utilizadas dentre os recursos dos ITS é o monitoramento por video. Saunier e Sayed
(2006a) e Cunha (2013) apresentam vantagens de utilizar o0 monitoramento por sensores de
video como: facilidade de instalacédo e nédo intrusividade, principalmente quando comparado a
detectores de loop magnéticos; possibilidade de se obter descri¢do detalhada dos parametros de
trafego e de rastrear os veiculos; possibilidade de abranger grandes areas com poucos
equipamentos; e 0 baixo custo de aquisicao dos dispositivos necessarios.

No que concerne as ferramentas de monitoramento por video, a Visdo
Computacional surge, para a engenharia de transportes, como alternativa de estratégia para
realizar andlises e extrair informacgdes do fluxo veicular. Em geral, utiliza-se de algoritmos
computacionais com métodos desenvolvidos de acordo com o objetivo almejado. Beymer et al.
(1997) discute os principios e etapas de execucdo das quatro principais estratégias de
rastreamento e deteccdo veicular que vigoram até os dias de hoje, a saber: Model-based
tracking, Region-based tracking, Active contour-based tracking e Feature-based tracking, os
quais serdo discutidos com mais profundidade a seguir.

O rastreamento baseado em modelos (Model-based tracking) consiste em
reconhecer, com alta eficacia, modelos de veiculos em 2D ou 3D informados previamente pelo

usuario (Figura 4). A partir da definicdo de um plano de fundo da imagem (background) que
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representa a parte imdvel do video, os algoritmos identificam os modelos veiculares dentre o0s
objetos moveis, fazendo a deteccao, rastreamento e classificacdo do fluxo de veiculos. Apesar
de ter uma baixa demanda de processamento computacional, esta abordagem tem um grande
desafio que dificulta sua utilizacdo. A grande desvantagem consiste na necessidade de criacdo
de inimeros modelos detalhados que representem satisfatoriamente toda a diversidade de
formas de veiculares existentes. (Gardner e Lawton, 1996; Coifman et al., 1998; Saunier e
Sayed, 2006a; Buch et al., 2008).

108™

102% 2 8

104 %

Figura 4 - A esquerda, modelos veiculares definidos para uso do algoritmo. A direita, exemplo de detec¢do dos veiculos
(Buch et al., 2008)

Na estratégia baseada em regides (Region-based tracking) os algoritmos procuram
identificar manchas (blobs) que se movem entre quadros (frames) consecutivos da imagem,
sem a necessidade explicita da definicdo de modelos (Figura 5). Como o Model-based tracking,
nessa estratégia define-se uma etapa de subtracdo de fundo, para gerar um fundo estatico que
represente a regido de interesse sem a presenca de veiculos. O algoritmo procura entdo, a partir
da imagem de fundo, pixels que tenham alterado seus valores de intensidade acima de um limiar
definido. Assim, as blobs detectadas sdo associadas a hipdteses veiculares, sendo entdo
rastreadas ao longo do tempo. Este método de rastreamento apresenta bons resultados quando
utilizado em condic@es de trafego com fluxo livre (sem congestionamento) pela baixa demanda
de processamento.

Entretanto, sob condi¢des congestionadas de trafego, comumente constatadas no
trafego urbano, veiculos proximos acabam se ocluindo parcialmente, dificultando a definigcdo
dos limites desses veiculos no video. Além disso, ha uma tendéncia de que as blobs paradas
percam sua intensidade ao longo do tempo, passando a se confundir com o background,
culminando com o seu desaparecimento. Uma consequéncia direta € a dupla contagem em

funcgéo do reaparecimento da blob quando o veiculo reinicia 0 movimento (Coifman et al., 1998;
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Jung e Ho, 1999; Gupte et al., 2002; Atev et al., 2005; Saunier e Sayed, 2006a; Camara et al.,
2015).

Figura 5 - A esquerda, imagem original. Ao centro, subtracéo de fundo. A direita, detecgfo veicular (Camara et al., 2015)

O rastreamento baseado em contornos ativos (Active contour-based tracking) atua
de forma semelhante ao método baseado em regides, porém busca detectar e rastrear
simplesmente os contornos das bordas de veiculos. Para executar esta tarefa utiliza-se da
modelagem de plano de fundo (background) e 0 mantém sucessivamente atualizado em quadros
subsequentes. A vantagem deste método reside no fato de que ha uma menor complexidade de
processamento computacional envolvida. Entretanto, o algoritmo apresenta dificuldades em sua
inicializacdo devido a sua alta sensibilidade, apresentando problemas para iniciar o
rastreamento automaticamente (Koller et al., 1994; Coifman et al., 1998; Peterfreund, 1999;
Chang et al., 2003; Saunier e Sayed, 2006).
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Figura 6 - Detecgdo veicular através de contorno ativo (Peterfreund, 1999)

A estratégia de rastreamento baseada em pontos notéveis (Feature-based tracking),
por sua vez, abandona a ideia de rastreamento de objetos como um todo, seguindo tracos
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peculiares, tais como pontos do objeto rastreado (Figura 7). O algoritmo que utiliza este
principio tem potencial para ser utilizado em diferentes condi¢des de iluminacao, ja que essa
abordagem de rastreamento busca os tragos mais marcantes em diferentes situa¢fes, como
fardis, para-choques, retrovisores etc. Além disso, o rastreamento de pontos, ao invés de todo
0 veiculo, pode permitir que, mesmo em situagdes de oclusdo parcial, alguns pontos
permanecam visiveis e, portanto, passiveis de acompanhamento (Coifman et al., 1998; Saunier
e Sayed, 2006a; Kanhere et al., 2007; Cunha, 2013).

Figura 7 - A esquerda, detecgdo de pontos. Ao centro, rastreamento dos pontos detectados. A direita, hipdteses veiculares
para agrupamento (Beymer et al., 1997)

O processamento dos pontos pelo algoritmo que adota a estratégia baseada em
pontos notaveis pode, no entanto, requerer um esfor¢co computacional que torne problematica a
execucdo do algoritmo em tempo real, principalmente em condic¢des de operagdo proximas a
capacidade da via. Este desafio esta relacionado principalmente a tarefa de rastreamento e, a
seguir, agrupamento dos pontos através de hipoteses veiculares. Além disso, sob condicdes de
fluxo interrompido, tipico do trafego urbano, ha ainda outro fator para aumentar a complexidade
computacional que consiste no movimento praticamente idéntico dos veiculos que trafegam
préximos uns dos outros. Para contornar esta situacdo, costuma-se utilizar restricdes de
proximidade espacial e velocidade semelhante entre 0s pontos para guiar as hipdteses de
agrupamento (Saunier e Sayed, 2006a).

Entre as estratégias de Visdo Computacional apresentadas, a Feature-based
tracking vem se afirmando, com base na reviséo da literatura, como a mais apropriada para
obtencdo de informagfes veiculares desagregadas. Além disso, apresenta-se como a mais
robusta para lidar com as principais dificuldades inerentes a analise de videos de trafego urbano.
Portanto, serd utilizada neste trabalho com o propoésito de extracdo de informacdes veiculares

pela anélise de videos de fluxo urbano, objetivando a confeccdo de diagramas veiculares
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espaco-tempo (Coifman et al., 1998; Saunier e Sayed, 2006a; Kanhere et al., 2007; Cunha,
2013).

Beymer et al. (1997) avaliaram a estratégia baseada em pontos marcantes para
deteccdo veicular e estimacdo em tempo real de parametros trafego em uma rodovia. Em relacéo
a deteccdo, obtiveram taxas de acerto de 73,9% em videos de congestionamento pesado, 89,6%
em videos noturnos, 85,3% em imagens de intersecdes urbanas e 94,2% para videos envolvendo
fluxo livre e congestionamento. No que diz respeito a estimacdo de parametros de trafego, em
44 horas de video analisados, obteve-se erros de menos de 15% para fluxo, espacamento e
densidade em praticamente 80% das amostras, e erros de 2,2% para velocidade. Percebeu-se
que os erros em estimacao de fluxo, densidade e espacamento estavam associados a duplas
contagens e veiculos ndo contados. Ao fim, constatou-se a aptidao do algoritmo em lidar com
cenas noturnas e com as variag0es das sombras veiculares ao longo do dia.

Saunier e Sayed (2006a) avaliaram a estratégia Feature-based tracking em um
estudo focado em intersecBes urbanas. Os resultados gerais apresentaram uma média de acertos
de veiculos corretamente detectados de 88,4%. Neste estudo, detectaram algumas fontes de
erros: longas distancias provocavam perdas de pontos, vibracdo da camera e segmentagéo de
veiculos longos. Por outro lado, notou-se o correto rastreamento de pedestres e cadeirantes
cruzando as vias.

Cunha (2013) apresentou um sistema automatico para obter pardmetros
macroscopicos e microscopicos de trafego veicular em rodovias utilizando a biblioteca
OpenCV. Nesse trabalho, obteve-se uma taxa de acerto de 92,7% na estimacao das velocidades
dos veiculos em relacéo a valores obtidos por uso de um radar.

Vaérios sdo os fatores que influenciam no éxito da andlise dos videos de cada
estratégia de Visdo Computacional, destacando-se 0 posicionamento da camera em relacao a
via como um dos fatores que mais acarretam erros de contagem (Cunha, 2013; Camara et al.,
2015). O posicionamento da camera pode ter influéncia de diferentes modos: pode distorcer o
tamanho do veiculo ao longo da via, quando se trata de uma visdo frontal do trafego, sendo
necessario o uso de um procedimento de ortorretificacdo conhecido como homografia; pode
favorecer a ocorréncia de oclusdo de veiculos, quando em uma vista lateral do fluxo um veiculo
obstrui a visibilidade de outro posicionado logo atras, causando uma contagem onde na verdade
deveriam ser duas etc. (Tsai, 1987).

Ainda sobre o posicionamento da cAmera, outro ponto relevante é a altura desta em
relacdo a via, pois influi diretamente no desempenho do algoritmo. Cameras mais afastadas da

via captam veiculos com menos pontos (pixels), sendo mais dificil obter informagdes sobre os



29

mesmos. Por outro lado, é importante destacar que cameras muito proximas da via detectam
objetos maiores, o que implica em maior demanda de processamento por parte do algoritmo
(Tsai, 1987).

Outro fator que influencia no desempenho e viabilidade de aplicacdo da Viséo
Computacional em estudos de trafego é a capacidade de processamento dos hardwares
empregados, bem como o ambiente de desenvolvimento do algoritmo. A proxima subsecédo

trara uma discussdo sobre o ambiente de programacéo.

2.2.1 Ferramentas Computacionais

O processamento de imagens é uma tarefa que vem sendo facilitada pelos avangos
tecnologicos, de modo que ha diversas aplicagbes computacionais voltadas para esta area.
Dentre eles, pode-se citar a biblioteca OpenCV que, dentre todas suas aplica¢fes, também lida
com 0 processamento de imagens.

OpenCV é uma iniciativa de codigo aberto que comegou a ser desenvolvido em
1999 por Gary Bradsky e atualmente suporta uma grande variedade de linguagens de
programacdo como C++, Python, Java e etc., estando disponivel em diferentes plataformas
incluindo Windows, Linux, Android, 10S etc. A biblioteca OpenCV atualmente conta com mais
de 2500 algoritmos computacionais que podem ser empregados em diversas aplicacdes na area
de Visdo Computacional, incluindo deteccdo e reconhecimento de objetos, rastreamento de
movimentos e classificacdo de acBes humanas registradas em video (OpenCV, 2014). O
potencial da biblioteca OpenCV é tdo expressivo que grandes empresas mundiais fazem uso de
seu material como a Google, Yahoo, Microsoft, Intel, IBM, Sony, Honda, Toyota (Bradski e
Kaheler; 2008).

Para a tarefa de programacéo ha diversos Ambientes de Desenvolvimento Integrado
(Integrated Development Environment — IDE), dentre eles Visual Studio, Eclipse, Spyder e o
préprio IPython. A escolha do ambiente de programacéo depende, entre outros, da experiéncia
do usuario e dos recursos necessarios de acordo com 0s objetivos do projeto.

Dentre as linguagens em que a biblioteca OpenCV esta disponivel, o Python vem
ganhando destaque. Trata-se de uma linguagem de programacao criada por Guido van Rossum
e se tornou popular devido a simplicidade e legibilidade do cédigo. Por si, Python tem uma
velocidade de processamento mais lenta quando comparada a outras linguagens como C/C++,

mas esta dificuldade pode ser solucionada facilmente através de extensdes com C/C++. Por
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exemplo, o0 OpenCV-Python é um empacotador de Python em torno de uma implementagao

original em C++,
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3 METODO PROPOSTO

No decorrer deste capitulo seré apresentado o procedimento metodoldgico proposto
para obtencdo de dados desagregados de movimentos veiculares em vias urbanas e consequente
aplicacdo na confeccdo de diagramas espago-tempo. Serdo apresentados e discutidos também
as subetapas deste metodo, estabelecidas de acordo com o0s objetivos especificos, visando
atingir a proposta geral da pesquisa.

A andlise proposta nesta dissertagdo consiste nas quatro etapas metodoldgicas
sequenciais apresentadas a seguir: i) investigacdo da adequabilidade das principais estratégias
de processamento de imagens da Visdo Computacional ao estudo de trafego urbano; ii)
desenvolvimento de algoritmo de Visdo Computacional; iii) calibracdo do algoritmo de Viséo
Computacional; iv) efetivagdo de estudo de caso para construgdo de diagramas espago-tempo,
estimacdo de variaveis de fluxo veicular urbano interrompido e avaliacdo da aplicabilidade do
algoritmo de Visdo Computacional. A Figura 8 apresenta o resumo grafico dessas etapas que

serdo detalhadas nas subsecdes seguintes.

Investigacdo das Estratégias de
Visdo Computacional

v

Desenvolvimento do Algoritmo
de Visdo Computacional

v

Calibragao do Algoritmo de
Visdo Computacional

v

Aplicagdo de Estudo de Caso

Figura 8 - Método proposto para desenvolvimento da dissertagdo (Autor)

3.1 Investigacdo das Estratégias de Visdo Computacional

A proposta desta etapa metodoldgica é a execucdo de uma revisdo da literatura
buscando identificar os principais aspectos das estratégias de Visdo Computacional que
precisam ser considerados para aplicacdo de rastreamento veicular em fluxo urbano
interrompido. O objetivo é dar suporte para definicdo da melhor estratégia de Viséo
Computacional a ser adotada de acordo com o propésito da aplicacdo. Esta investigacdo esta
inserida e apresentada na revisao de literatura apresentada no Capitulo 2.
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3.2 Desenvolvimento do Algoritmo de Visao Computacional

Esta etapa é voltada para a codificacdo do algoritmo de Visdo Computacional para
processamento de imagens de videos. Elegeu-se a estratégia de deteccdo e rastreamento baseada
em pontos notaveis (Feature-based tracking) de acordo com a investigacdo da etapa anterior.
O algoritmo foi sistematizado em etapas que serdo apresentadas e discutidas no Capitulo 4.

A linguagem de programacao utilizada foi Python 2.7 apoiada no repositorio de
bibliotecas de Visdo Computacional de uso livre denominado OpenCV 3.0.0 (Open Source
Computer Vision Library). A plataforma de programacéo utilizada foi Spyder e operando no
sistema operacional Windows 7. Todas as escolhas levam em consideracdo a rapidez,
versatilidade e disponibilidade com baixo custo dessas ferramentas. Ao fim do processamento,
o algoritmo de Visdo Computacional deveria estar apto a gerar um relatério contendo
informacd@es detalhadas sobre o rastreamento dos veiculos, bem como uma estimacéo de fluxo

veicular.

3.3 Calibracdo do Algoritmo de Visdo Computacional

O algoritmo de Visdo Computacional proposto nesta dissertacdo para analise de
trafego veicular urbano interrompido através da confeccdo de diagramas espago-tempo foi
calibrado em duas etapas, utilizando a estimacdo de fluxo, bem como o rastreamento dos
veiculos como medidas de desempenho da precisao do algoritmo. A primeira etapa partiu de
uma analise dos parametros influenciaveis, enquanto a segunda etapa consistiu em uma
variacdo sistematizada dessas varidveis para, atraves de tentativas e erros, encontrar os melhores
resultados para as medidas de desempenho adotadas.

A seguir, foi conduzida uma avaliacdo de precisdo de deteccdo que utilizou os
resultados da calibragdo e realizou-se uma tipificagdo dos erros, classificando as detecgdes
como: verdadeiro positivo, falso positivo, falso negativo, segmentacao, agrupamento e multipla
contagem. Verdadeiro positivo consiste no acerto da hipotese veicular, enquanto falso positivo
ocorre quando o algoritmo assume uma hipo6tese erroneamente como veiculo e falso negativo
acontece quando um veiculo percorre a regiao de interesse sem ser detectado corretamente pelo
algoritmo. A segmentacdo veicular ocorre quando os pontos de um veiculo sdo associados sob
hipdteses de dois ou mais veiculos, enquanto o agrupamento ocorre quando dois ou mais
veiculos sdo associados sob hipdtese de um Unico veiculo. Por fim, dupla/multipla contagem

ocorre quando 0 mesmo veiculo é contabilizado mais de uma vez durante sua passagem pela
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regido de interesse determinada no algoritmo, podendo ocorrer principalmente em funcéo de

paradas e retomadas de movimentos.

3.4 Aplicagéo de Estudo de Caso

A Ultima etapa do método proposto nesta dissertagdo consiste em um estudo de caso
para efetivar a construcdo de diagramas espaco-tempo além de avaliar a aplicabilidade do
algoritmo de Visdo Computacional proposto na subsecdo 3.2. Por sua vez, esta etapa €
constituida pelas cinco subetapas metodoldgicas sequenciais (Figura 9): i) definicdo da area de
estudo; ii) aquisicdo de imagens; iii) pré-processamento dos videos; iv) construcdo dos

diagramas espaco-tempo; v) estimacdo de variaveis de fluxo interrompido.

!

Construgdo dos Diagramas
Espago-Tempo

| |

Estimagao de Fluxo, Headway,
Velocidade e Mudanga de Faixa

Defini¢do da Area de Estudo

Aquisi¢do de Imagens

|

Pré-Processamento dos Videos

Figura 9 - Etapas metodol6gicas do estudo de caso

3.4.1 Definicdo da Area de Estudo

Conforme delineado no decorrer dos capitulos anteriores, este trabalho visa uma
analise voltada ao trafego urbano em vias arteriais nas proximidades de intersecdes
semaforizadas. A definicdo da area de estudo sera baseada nos seguintes critérios:

¢ Intersecdo em via arterial urbana com no minimo duas faixas de trafego por sentido;

e Fluxo veicular interrompido por sinalizacdo semaforica;

e Possibilidade de plano de filmagem com boa abrangéncia de captura do fluxo a
montante e a jusante da intersecdo em analise;

e Auséncia ou pouca quantidade de pontos de obstrugdo da vista da cAmera sobre a
corrente, como a presenca de arvores, curvas horizontais, placas de sinalizacdo de

transito etc.
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3.4.2 Aquisicao de Imagens

A aquisicdo de imagens foi efetuada através do uso de cameras de video,
posicionadas em edificio situado em via que atendia as condi¢Bes descritas na se¢do anterior.
As filmagens foram realizadas em dias tipicos e em intervalos de, no minimo, uma hora e meia.
Buscou-se posicionar a cdmera com um angulo que minimizasse a deformacdo dos veiculos
(consequentemente diminuindo a demanda de processamento da etapa de homografia) e com
uma viséo superior do fluxo para evitar problemas como obstrugdes e sombras, com base nas
experiéncias relatadas por Tsai (1987), Cunha (2013) e Camara et al. (2015).

3.4.3 Pré-Processamento dos Videos

A subetapa de pre-processamento consiste em algumas verificagdes buscando a
méaxima eficiéncia da etapa futura de processamento dos videos pelo algoritmo. A primeira das
verificacOes diz respeito a qualidade das imagens em relacdo a movimento brusco e/ou perda
de enquadramento da camera. Nesse momento também ¢é verificado a existéncia de anomalias
diversas como obstrucdo da camera por algum corpo estranho. Uma vez constatada a qualidade
das filmagens, fez-se um particionamento dos videos em intervalos de quinze minutos

(intervalo minimo normalmente utilizado em pesquisas volumétricas), para facilitar a anélise.

3.4.4 Construcéo dos Diagramas Espago-Tempo

Esta etapa inicia com a propria aplicacdo do algoritmo de Visdo Computacional
baseado em pontos notaveis (Feature-based tracking) para andlise dos videos. Para cada
execucdo, em geral, fez-se uma configuracdo prévia do algoritmo para carregar o video
desejado, bem como ajustar a regido de interesse que pode variar de video para video. A seguir,
a execucdo do algoritmo gerou relatérios com informacGes como: coordenadas dos veiculos;
estimacao de velocidade; identificacdo dos veiculos entre outras.

De posse das coordenadas dos veiculos ao longo do tempo obtidas na etapa de
aplicacdo do algoritmo, foram construidos os diagramas espaco-tempo dos videos. Os dados
dos rastreamentos foram importados no software Microsoft Excel pela facilidade de analise

proporcionada pelos recursos de sua interface grafica. Uma vez importados, os dados receberam
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tratamento para detectar e eliminar possiveis inconsisténcias. Por fim, as informacdes de

posicao e tempo foram organizadas para plotagem dos diagramas espaco-tempo.

3.4.5 Estimacéo de Variaveis de Fluxo Interrompido

Nesta etapa foram estimados o0s seguintes parametros de fluxo veicular
microscopico: comprimento veicular, distancia entre veiculos parados, comprimento de fila,
velocidade média, atraso médio, nimero de paradas, headways e niUmero de mudancas de faixa.
A estimacdo de fluxo foi contemplada na etapa de calibracdo, juntamente com o processo de
tipificagdo dos erros, para que se pudesse analisar a robustez do algoritmo.

O comprimento dos veiculos foi estimado pela diferenca entre as coordenadas
médias frontais e traseiras, enquanto a distancia entre veiculos parados utilizou a diferenca entre
a coordenada traseira do veiculo lider e a coordenada dianteira do veiculo seguidor. Assim, 0
comprimento de fila consiste na diferenca entre a coordenada dianteira do primeiro veiculo e a
coordenada traseira do Gltimo veiculo parado na fila.

Para estimar a velocidade foi utilizada a informacéo do instante em que o veiculo
surgiu e do instante em que deixou a regido de interesse, associado ao comprimento percorrido.
Em seguida, a velocidade média estimada foi utilizada para determinar o atraso medio dos
veiculos no trecho estudado. A estimagdo do nimero de paradas realizadas, por sua vez, faz
parte do processo de estimacdo do atraso médio.

A estimacdo de headways foi executada obtendo a diferenca entre os instantes em
que os veiculos passam por um ponto tomado como referéncia. Por fim, o nimero de mudancas
de faixa foi estimado através da comparacao entre as trajetorias nos diagramas espago-tempo e

0 comportamento real dos veiculos nos videos.
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4 DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Este capitulo tem como objetivo principal apresentar e discutir os resultados obtidos
pela implementacdo do método proposto no capitulo anterior para o desenvolvimento deste
trabalho. No decorrer do capitulo, abordar-se-4 o desenvolvimento do algoritmo de Visdo
Computacional bem como sua calibragédo, aléem da aplicacdo do estudo de caso que culmina

com a estimag&o de variaveis de fluxo interrompido urbano.

4.1 Desenvolvimento do Algoritmo de Visdo Computacional

As etapas metodologicas para desenvolvimento do algoritmo de detec¢do e
rastreamento veicular foram definidas com base no trabalho de Beymer (1997), Saunier e Sayed
(2006a), Cunha (2013) e na experiéncia de Camara et al. (2015). O algoritmo possui 8 etapas
sequenciais, a saber: entrada de dados, defini¢do da regido de interesse, homografia, subtracao
de fundo, deteccdo de pontos, rastreamento de pontos, agrupamento de pontos e saida de dados
(Figura 10). As etapas sdo discutidas ao longo desta secdo exemplificando com os videos

utilizados na aplicacao do estudo de caso.

Entrada de dados

v
Regiio de interesse > Detecgio de pontos
y y
Homografia Rastreamento de pontos
y y
Subtracio de fundo == Agrupamento de pontos
A 4

Saida de dados

Figura 10 - Diagrama para o algoritmo de rastreamento de veiculos (Autor)

A primeira etapa (entrada de dados) consiste em informar ao algoritmo o video a
ser analisado. No decorrer do processo hd outras entradas de informacdes referentes a
configuracdes e calibragdes que serdo discutidas ao longo do texto. Assim, as entradas de dados
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foram os videos de trafego que foram selecionados apds passarem pelo procedimento de pré-
processamento.

A sequir, a definicdo da regido de interesse (do inglés Region of Interest - ROI),
como o préprio nome sugere, refere-se a determinacgdo da area da imagem de video na qual se
deseja que o algoritmo atue. Definiu-se para analise a area que envolve uma faixa central de
trafego, a segunda no sentido da esquerda para a direita, com base nos videos que foram
processados para estimacdo das variaveis de trafego (discusséo na subsecdo 4.3.5). Portanto,
em dimens@es reais, a area equivale a aproximadamente 352 metros quadrados, onde o
comprimento analisado da via € 110 metros e a largura equivale a 3.2 metros. Em pixels, a area
equivale a um poligono com comprimento de 420 pixels, largura maior de 23 pixels e largura

menor de 10 pixels (Figura 11).
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Figura 11 - Definicdo da regido de interesse — ROI (Autor)

A restricdo da ROI tem diversos motivos, sobressaindo dois: evitar que movimentos
fora da zona de interesse sejam analisados pelo algoritmo, acarretando erros; e diminuir o tempo
de processamento. Pode-se observar que na Figura 11 ha um deslocamento da ROl em relagdo
a delimitacdo da faixa de trafego. Este cuidado foi tomado devido ao posicionamento da cAmera
em relacdo a via que por vezes ocasiona a projecdo de parte dos veiculos na faixa a esquerda
dentro da ROI e de pontos dos veiculos dentro da ROl na faixa a direita, quando estes percorriam
muito proximos dos limites das faixas em quest&o.

O modulo denominado Homografia foi desenvolvido por Cunha (2013) e inserido

no codigo para corrigir possiveis distor¢cdes das imagens que resultaria em variagdo no tamanho
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dos veiculos conforme se movimentassem e aumentaria as dificuldades da etapa de
agrupamento, assim como as estimacgdes dos parametros de trafego. A maior correcdo foi na
largura da faixa que a montante media 23 pixels e 10 a jusante. O resultado de uma homografia

pode ser observado na Figura 12.
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Figura 12 - Homografia executada pelo algoritmo (Autor)

A etapa de subtracdo de fundo, necesséaria para diferenciar o que esta se movendo
(foreground) do que ndo (background) foi implementada neste trabalho utilizando uma
combinacéo de estratégias. Inicialmente, fez-se uso da técnica tradicional que emprega a fungédo
MOG2 disponivel na biblioteca OpenCV. Dentre as trés rotinas disponiveis (MOG, MOG2 e
GMG), a MOG2 é a que consegue lidar melhor com as variagdes de luminosidade da imagem
(Zivkovic, 2004).

A sequir, codificou-se uma estratégia que utiliza um fundo fixo inicial como
referéncia para melhorar a qualidade dos pontos para serem utilizados na etapa de deteccéo. Por
fim, acrescentou-se uma funcgéo para calcular a diferenga entre quadros e usar o resultado para
atualizar continuamente o fundo (background). A combinacdo dessas trés estratégias teve a
intencdo de tornar o algoritmo capaz de se adaptar a variagdes de iluminacao e vibragdes na
camera. Entretanto, a utilizacdo de fundo fixo implica na necessidade de iniciar o
processamento em um momento em que ndo haja veiculos na via. Essa limitacdo precisa ser

contornada durante a evolucéo do cédigo, pois quanto maior o fluxo maior a dificuldade de se
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encontrar instantes que atendam a esta condi¢cdo. O resultado desta etapa pode ser visto na

Figura 13.
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Figura 13 - Superior: veiculo na regido de interesse. Inferior: subtrac&o de fundo (Autor)

Para a tarefa de deteccdo de pontos fez-se uso da funcdo Shi-Tomasi Corner
Detector (cv2.goodFeaturesToTrack()) desenvolvida por Shi e Tomasi (1994), disponivel na
biblioteca OpenCV. A deteccdo de novos pontos foi restringida para acontecer em uma area
denominada regido de deteccdo de pontos, localizada nos primeiros metros da ROI (no sentido
do fluxo). Esta medida implica na incapacidade de detectar veiculos que adentrem a faixa apds
essa regido. Entretanto, esta restricdo foi adotada como forma de reduzir a demanda de
processamento do algoritmo para este trabalho. A area da regido de deteccdo de novos pontos
é definida pela largura da faixa (obtida automaticamente) e pelo comprimento que deve ser

informado manualmente e que neste trabalho foi definido como 100 pixels (Figura 14).

# Tracking

L I\ J
I T Contorno estimado
do veiculo

Regido de deteccdo  Regido de contagem
de novos pontos de veiculos Rastreamento

Figura 14 - Regides do processamento do algoritmo e exemplo de rastreamento (Autor)

O préximo passo é o rastreamento dos pontos detectados na etapa anterior pelo
algoritmo Shi-Tomasi Corners Detector. Os pontos detectados dentro da regido de deteccéo de
novos pontos sao entdo rastreados até que os veiculos deixem a regido de interesse ou até que,
por algum motivo, deixem de ser rastreados (Figura 14). Desta forma, os pontos detectados sao
utilizados como dados de entrada no algoritmo de rastreamento desenvolvido por Lucas e
Kanade (1981), denominado Optical Flow e que pode ser encontrado na biblioteca OpenCV

como cv2.calcOpticalFlowPyrLK(). Vale salientar que ambas fungbes Shi-Tomasi Corner



40

Detector e Optical Flow ndo sofreram quaisquer alteragdes para este trabalho, cabendo apenas
a implementacdo e devida calibracdo, variando os parametros através de forma empirica.

Ao passo que rastreia os veiculos, o algoritmo faz uma estimacdo de contagem
veicular. Criou-se uma regido de contagem de veiculos (Figura 14) logo ap6s a regido de
deteccdo de novos pontos, cuja area € definida pela largura da faixa (obtida automaticamente)
e por um comprimento informado manualmente e que neste trabalho foi definido como 100
pixels. Para serem contados os veiculos precisam percorrer toda a regido de contagem de
veiculos, onde sdo rastreados e testados sob as hipéteses de agrupamentos veiculares (descritas
no paragrafo seguinte), e cruzar a linha que define o limite.

A (ltima etapa de processamento do algoritmo consiste no processo de
agrupamento dos pontos através de hipéteses veiculares. O processo € feito, inicialmente,
calculando velocidade a cada frame de cada feature (ponto) detectado na regido de detecgdo. A
velocidade é calculada nas duas dire¢des (horizontal e vertical) ao longo da regido de contagem
de veiculos. Ao mesmo tempo, calcula-se também a diferenca das distancias verticais e
horizontais das posi¢cbes dos pontos entre si. Em seguida, a partir de uma matriz de
relacionamento entre os pontos, atribuem-se valores de identificacdo (IDs) iguais para 0s pontos
que hipoteticamente compde 0 mesmo veiculo, procedimento realizado também a cada quadro
processado do video (frame). Entdo, para cada quadro, sdo determinados os quatro pontos
extremos do grupo de pontos de mesmo ID, sendo possivel o esboco de um retangulo
representando a area do veiculo ao longo de toda a extensdo restante da regido de interesse
(Figura 14).

Outra restricdo implementada, denominada de “radar”, consiste em restringir o
agrupamento de pontos a proximidade angular entre eles (além da proximidade espacial),
aumentando a cautela nas formulagdes de hipoteses veiculares. A fungdo “radar” testada nesse
algoritmo visa prevenir que pontos de veiculos paralelos ou distantes, porém com movimentos
semelhantes, sejam considerados um. Na pratica, o “radar”, através de um coeficiente linear e
outro angular, restringe os pontos testados sob a hipétese de pertencerem ao mesmo veiculo, de
modo que quanto menor forem esses parametros, menor a distancia e menor o angulo entre dois
pontos com movimentos semelhantes para que eles sejam testados sob a hipotese veicular. O
parametro linear refere-se a menor distancia entre 0s pontos, enquanto o parametro angular
toma como norte o sentido do fluxo.

Com efeito, se dois pontos cuja reta imaginaria que os liga possui angulo de zero
grau em relacdo ao sentido do fluxo, estes sdo considerados com maior probabilidade de

pertencerem ao mesmo veiculo do que dois outros pontos cuja reta imaginaria que os ligam
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formam um angulo de noventa graus com o sentido do fluxo. Logo, o parametro angular varia
entre zero e noventa graus nos quatro quadrantes. Por sua vez, o parametro de distancia linear
exige do algoritmo uma boa capacidade de deteccao de pontos para que o veiculo seja melhor
definido. A ideia é que varios pontos proximos sejam constatados como pertencentes a0 mesmo
veiculo, ao invés de pontos nas extremidades ligados sob hipoteses veiculares. A partir destas
informacdes dos pontos rastreados pelo algoritmo pode-se obter o valor médio entre os dois
pontos extremos frontais que seria uma estimativa do posicionamento do para-chogue dianteiro
quando o veiculo é um carro, por exemplo.

Um dos maiores desafios encontrados neste trabalho consiste nas paradas que os
veiculos executam em funcdo das intersecdes semaforizadas, um desafio inerente do fluxo
interrompido a aplicacdo da Visdo Computacional. Os veiculos parados tendem a desaparecer
pela diminuicdo dos valores atribuidos aos pontos detectados em funcdo da estratégia de
atualizacdo do plano de fundo ao longo do tempo (discutido na etapa de subtracéo de plano de
fundo). Assim, concebeu-se uma estratégia especial para lidar com veiculos parados que
consiste em guardar as informac@es dos pontos associados ao mesmo ID (identificacdo) quando
0 veiculo para até o0 momento que voltem a se movimentar, de modo que 0s pontos ndo sejam
perdidos nem desagrupados.

Por fim, o resultado do processamento, obtido na etapa denominada de saida de
dados, sofre um tratamento para eliminar informac6es repetidas, gerando um arquivo de
formato .csv. O arquivo traz as seguintes informagdes quadro a quadro: velocidade média,
velocidade instantanea, o respectivo quadro, o ID do veiculo, a contagem de veiculos (no
quadro atual de processamento) e a posi¢do em “x” e “y” do ponto médio frontal e posterior do
veiculo (ver Apéndice A). Vale salientar que, para a velocidade média, considerou-se o tempo
necessario para percorrer toda a regido de interesse, enquanto para velocidade instantanea a
velocidade foi calculada para a distancia percorrida a cada quadro (frame). Estes dados séo
entdo importados no Microsoft Excel para tratamento, estimagdo dos parametros e plotagem

dos diagramas espago-tempo, a ser discutido na subsecéo 4.3.4.

4.2 Calibracao do Algoritmo de Visdo Computacional

A calibracdo do algoritmo para aplicacdo neste trabalho foi efetivada em duas
etapas, a saber: identificacdo de parametros influentes; e estratégia sistematica de tentativa e
erro. A calibracdo objetivou o desempenho — por ordem de prioridade — do rastreamento e da

contagem veicular, ambos consequéncia da qualidade da deteccdo e do agrupamento dos pontos



42

detectados. Atualmente, o algoritmo possui no total 33 parametros passiveis de calibracdo dos
quais 19 foram identificados como parametros influentes e selecionados para calibracdo apds
analise conceitual e testes para observacéo de sensibilidade utilizando os videos destinados a
aplicacdo do estudo de caso.

Os parametros selecionados para a segunda etapa da calibracdo estéo apresentados
na Tabela 1 a seqguir. Depois, os parametros foram variados individualmente observando as
medidas de desempenho supracitadas atraves de uma sistematizacéo de tentativas e erros, pois
a limitacdo de tempo para o processamento dificultou a adocdo de uma estratégia de calibracao
mais sofisticada como algoritmo genético. Vale salientar que a calibracdo foi voltada para a
contagem e rastreamento de automoveis.

Os melhores resultados encontrados heuristicamente para cada uma das variaveis
foram entdo combinados e testados adotando-se a combinagdo que atendeu aos critérios no
menor tempo de processamento. No total, 43 combinacBes foram testadas até alcancar
resultados satisfatorios para calibracdo do algoritmo e aplicacdo do estudo de caso, discutido
na secao seguinte.

Ap0os analise gréafica dos diagramas espaco-tempo produzidos, culminando com o
fim da calibracdo, foi feita uma avaliagdo comparativa entre a contagem volumétrica real e a
contagem estimada pelo algoritmo (Tabela 2), novamente utilizando os videos dos quais foram
estimadas as variaveis de trafego. Os processamentos foram observados de modo a se constatar
a robustez do algoritmo quanto a contagem veicular, bem como obter uma tipificacdo dos erros
ocorridos.

De inicio, percebe-se que os valores estimados pelo algoritmo foram em alguns
processamentos ligeiramente superiores a contagem real em funcdo do numero de duplas
contagens. Nas ocasifes em que a contagem estimada pelo algoritmo foi inferior a contagem
real o motivo foi a quantidade de falsos negativos. Estes resultados condizem com a experiéncia
compartilhada por Beymer (1997) onde os falso negativos ocorreram principalmente para
veiculos em alta velocidade devido, acredita-se, ao pouco tempo para detectar um numero
razoavel de pontos para serem testados sob a hipotese veicular. Ndo ficou suficientemente claro
0 porqué da ocorréncia do erro de dupla contagem, fazendo-se necessaria uma investigacao
aprofundada deste erro em trabalhos futuros. Deve-se ressaltar também que, ao contrario de
outras aplicagfes encontradas na literatura, ndo foram constatados erros conhecidos por

“segmentacao” e “falso positivo”.



Tabela 1 - Par&metros calibrados do algoritmo de Visdo Computacional (Autor)

Subetapa Parametro Descricdo
Entrada de Opcao de reducdo da quantidade de quadros
NFramesNoExecuted
Dados processados
maxCorners Numero maximo de pontos detectados por quadro

detect_interval

Intervalo de quadros para detec¢do de novos pontos

NMaxFeaturesAtScreen NUmero maximo de pontos acumulados na tela
Regido circular de inibicéo de detecgdo de novos
maskball
o pontos
Identificacdo _ _ _
Qualidade minima de aceitagdo dos pontos em
de Pontos qualityLevel . .
relacdo a medida de qualidade do melhor ponto
Distancia euclidiana minima considerada na
minDistance detec¢do de pontos em um dado quadro
Tamanho médio de um bloco de pontos para
blockSize x . .
calcular a relagdo de cada pixel com a vizinhanca
Tamanho da janela de pesquisa em cada nivel da
winSize piramide iterativa do método de Lucas-Kanade
Rastreamento maxLevel Nuamero de niveis da piramide de Lucas-Kanade
de Pontos Critério qualitativo dos pontos rastreados pelo fluxo
GoodFeaturesLimit " e .
otico por verificagdo entre quadros sucessivos
PreLoadingLimit Comprimento da regido de deteccéo de pontos
DeltaXLimit_Group Limite maximo de agrupamento de dois pontos na
DeltaYLimit_Group diregdo “x” e “y”
SupLimitRelativeVel _— L . T
Agrupamento InfLimitRelativeVel Limites maximo e minimo de similaridade de
de Pontos SupLimitAbsoluteVel velocidade relativa e absoluta entre dois pontos

InfLimitAbsoluteVel

MaxNpointsRejectLikeGroup

NUmero minimo de pontos para rejeitar uma

hip6tese veicular sob forma de agrupamento
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Tabela 2 - Comparacéo entre as contagens volumétricas reais e a obtidas pelo algoritmo (Autor)
Video Contagem| Contagem |Verdadeiro| Falso Dupla AT Contagem| Veiculos [ Tempo de Video ProTceel;nsF:n?eento tp/tv
Real Estimada | Positivo |Negativo |Contagem Correta |Perdidos tv (s) i
01 131 132 120 5 6 0 91,60% | 3,82% 867 2745 3,2
02 126 126 111 6 7 1 88,10% | 4,76% 843 2853 34
03 107 105 101 4 2 0 94,39% | 3,74% 756 6029 8,0
04 134 135 121 6 7 0 90,30% | 4,48% 955 2954 3,1
05 107 108 93 5 7 1 86,92% | 4,67% 772 2683 3,5
06 142 151 129 2 11 0 90,85% 1,41% 945 3300 3,5
07 105 103 101 3 1 0 96,19% 2,86% 847 2563 3,0
08 125 125 115 5 5 0 92,00% | 4,00% 864 2420 2,8
09 115 117 109 2 4 0 94,78% 1,74% 898 2131 2,4
10 112 109 105 5 2 0 93,75% | 4,46% 890 1969 2,2
11 125 130 114 3 8 0 91,20% | 2,40% 832 3471 4,2
12 76 76 67 3 4 1 88,16% | 3,95% 606 1284 2,1
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A analise da comparagdo entre a contagem volumétrica real e a estimada pelo
algoritmo indicou um volume médio de aproximadamente 117 veiculos para videos com
duracdo média de 14 minutos. O algoritmo desenvolvido apresentou uma taxa de sucesso (taxa
de contagem correta) da ordem de 91.52%, com taxa de veiculos perdidos de 3.52% (Tabela 2
e Figura 15). A taxa de sucesso atende as expectativas referentes a utilizacdo da estratégia de
Visdo Computacional conforme a revisdo de literatura, bem como ao sucesso de sua utilizacdo

em estudos e na gestao do trafego urbano.

Contagem Veicular

445% 051%

a sq0
3.32%

= Verdadeiro Positivo

= Falso Negativo
Dupla Contagem
Agrupamento

Figura 15 - Resultado da contagem veicular (Autor)

A qualidade dos diagramas espago-tempo em relacdo a precisdo do rastreamento
em si foi objetivo de avaliacdo de um trabalho produzido pela Equipe de Estudos sobre Viséo
Computacional do Grupo de Pesquisa em Transporte, Transito e Meio Ambiente (GTTEMA)
do Departamento de Engenharia de Transportes (DET) da Universidade Federal do Ceara
(UFC). Neste estudo o algoritmo foi calibrado para processar videos produzidos em simulacdes
utilizando o software VISSIM variando o fluxo veicular e a distancia vertical (altura) entre o
cenario modelado, altura obtida no préprio software. Os dados de rastreamento providos pelo
VISSIM foram comparados com o rastreamento obtido pelo algoritmo de Visdo Computacional
desenvolvido utilizando as gravacdes feitas dos veiculos na modelagem do VISSIM. Ao fim, a
estimativa das coordenadas apresentou médias das diferengas entre -0,64 e 0,89 m, enquanto
para 0 comprimento veicular variou entre -0,52 e 0,11 m. A contagem veicular obteve erros
abaixo de 3,4% e a estimativa de velocidade teve erros de 0,95 km/h e 1,10 km/h para
velocidade média e instantanea, respectivamente.

Apesar da robustez do algoritmo, notou-se certa dificuldade em lidar com grandes
variacgdes de iluminacéo ocorridas em alguns videos que, portanto, ndo foram processados. Esta
fragilidade acredita-se estar associada principalmente a estratégia de subtragcdo de background

adotada que toma como base um fundo fixo. Os pardmetros da funcdo MOG2 foram variados



45

na busca de uma calibracdo que contornasse a situa¢do, porém ao passo que 0s ruidos eram
diminuidos, menos pontos eram detectados e, consequentemente, rastreados e contados.

Vale a pena destacar ainda o tempo de processamento dos videos pelo algoritmo
(Tabela 2). Percebe-se que o tempo de processamento foi sempre superior ao tempo de video
processado (flutuando entre 2 e 3 vezes), com exce¢do do Video 03. A justificativa para a
disparidade do tempo de processamento do Video 3 estd na presenca de um veiculo de grande
porte (caminhdo articulado) para o qual o algoritmo ndo havia sido calibrado, o que demandou
um maior tempo de processamento de seus pontos detectados e agrupados. De fato, observando
a Tabela 3, percebe-se que ao excluir o tempo de processamento do Video 03 a média de tempo
de processamento tem reducdo consideravel, bem como o coeficiente de variacdo. Contudo,
acredita-se que o tempo de processamento possa ser reduzido com medidas simples como a
reducdo da resolucdo dos videos. Ademais, a Tabela 3 ilustra os comentarios feitos
anteriormente sobre a contagem real ligeiramente inferior a contagem estimada e a taxa de

deteccdo correta e de veiculos perdidos.

Tabela 3 - Estatistica descritiva da contagem veicular (Autor)

Contagem |Contagem | Verdadeiro |Contagem | Veiculos | Tempo de Processamento (s) tptitv | ity
Real |Estimada| Positivo | Correta |Perdidos tp! tp?
Meédia 117,08 118.08 107.17 91.52% | 3.52% 2866.83 2579.36 3.44 3.03
Miximo 142 151 129 96.19% | 4.76% 6029 3471 7.97 4.17
Minimo 76 76 67 86.92% | 141% 1284 1284 2,12 2,12
Desvio Padrio 16.77 18.64 1542 2.77% 1.10% 1108.80 591.22 1.48 0.59
Coeficiente de Variagio| 14.32% | 15.7%% 14.39% 3.03% | 31.25% 38.68% 22.92% 42.98% | 19.55%

tp': analise estatistica do tempo de processamento considerando o Video 03.

tp® analise estatistica do tempo de processamento desconsiderando o Video 03.

4.3 Aplicacéo de Estudo de Caso
4.3.1 Definigdo da Area de Estudo

Para a consolidacéo deste trabalho, escolheu-se a interse¢do entre a Avenida Santos
Dumont e a Rua Vicente Leite, no bairro Aldeota, Fortaleza — CE (Figura 16). Observando os
critérios estabelecidos para escolha da intersecdo, os fatores decisivos foram a importancia do
fluxo da avenida, a existéncia e 0 acesso a edificio com altura adequada para posicionamento
de camera para aquisicdo das imagens e a possibilidade de uma visdo do fluxo sem obstruces.

A Avenida Santos Dumont é uma importante via arterial da cidade, interligando
zonas Leste e Oeste, incluindo bairros residenciais, comerciais e areas de lazer, inclusive dando
acesso ao litoral leste. Funciona em binério com a Avenida Dom Luis, outra importante via da

cidade, além de ser uma alternativa aos usuarios da Avenida Heraclito Graca e Avenida da
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Abolicdo. Vale salientar que a imagem 3D da via (obtida através do Google Earth) esta
desatualizada. Atualmente a via opera em sentido Gnico, com quatro faixas de trafego, sendo a
da extrema direita dedicada para o transporte publico e dispondo de ciclofaixa na extrema
esquerda. Com isso, as arvores do canteiro central foram removidas, permitindo uma visada

sem obstrucdes do fluxo.

e =

§ Trecho filmado M. e

JOAQUIM
TAVORA
Parqt
DIONISIO Estadi
TORRES daCo

FATIMA
Google

Figura 16 - Localizagdo da interse¢do analisada (Google Earth)

4.3.2 Aquisicdo de Imagens

A coleta de videos foi feita pelo posicionamento manual de uma camera filmadora
SONY sobre a platibanda do edificio comercial Torre Del Paseo com o auxilio de um tripé
regulavel. A camera foi instalada e estabilizada a aproximadamente 60 metros de altura em
relacdo a via de modo a garantir um enquadramento da quadra a jusante, como mostra a Figura
17. O posicionamento foi feito manualmente/empiricamente tal que os veiculos apresentassem
a menor deformacdo possivel de suas dimensdes ao longo do trecho em andlise, conforme as
condicdes de instalacdo da caAmera no topo do edificio.

Além disso, buscou-se um angulo em que a imagem dos veiculos ndo sofresse
alteragdes para que ndo houvesse perdas de pontos rastreados pelo algoritmo. Para explicitar
este cuidado, se a cAmera fosse instalada em posicdo vertical (0° em relagéo ao eixo vertical da

camera), as imagens trariam a parte frontal dos veiculos gue estivessem surgindo na filmagem
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(para-choque e para-brisa dianteiros etc.), enquanto que, a medida que os mesmos fossem
percorrendo a regido de captura, as imagens passariam a capturar a parte traseira dos veiculos
deixando a filmagem (para-choque e para-brisa traseiros etc.). Assim, optou-se por obter uma
visdo posterior do fluxo com angulo de aproximadamente 60° em relagdo ao eixo vertical do

centro da cdmera, evitando também a obstrucdo entre veiculos.

Figura 17 - Posicionamento da cAmera para obten¢éo de imagens de video do trafego (Autor)

As filmagens foram executadas em dias Uteis e nos horarios entre 12h00min as
15h00min. Os videos foram capturados em periodos de filmagens sempre superiores a uma hora
para evitar problemas no inicio e final da coleta e, em seguida, segmentados para analise,

consolidando 6 horas de filmagens.

4.3.3 Pré-Processamento dos Videos

Os videos foram capturados e mantidos em resolucdo de 720x480 pixels com o
objetivo principal de conseguir 0 maximo nimero de pontos para rastreamento. Em seguida, 0s
videos foram convertidos para AVI (Audio Video Interleave) e tiveram o audio removido com
uso do software Freemake Video Converter buscando reduzir o tamanho — uma vez que a
camera filmava sob o formato MPG.

Para a construgdo dos diagramas espaco-tempo, os videos foram divididos em
intervalos de 15 minutos, intervalo minimo normalmente considerado em pesquisas
volumétricas, favorecendo também a construcéo e analise dos diagramas espacgo-tempo. Nesta
etapa também foram verificados problemas com relagdo a filmagem, como movimento da

camera e obstrucdo por algum corpo estranho.
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4.3.4 Construgéo dos Diagramas Espaco-Tempo

Os videos foram processados executando o algoritmo desenvolvido neste trabalho
utilizando o IDE Spyder, parte do pacote Anaconda 4.0.0. Fez-se uso da linguagem de
programacdo Python 2.7 para utilizagdo da biblioteca OpenCV 3.0.0. O processamento foi
executado em um computador notebook Dell Inspiron R15, com processador Intel Core i5-
2430M CPU de 2.4 GHz e 6 Gb de memodria RAM, operando em um sistema operacional
Windows 7 de 64 bits.

De posse dos dados extraidos pelo algoritmo, os diagramas espago-tempo foram
plotados para o0s 12 videos processados, todos tendo como ROI uma faixa central do trafego —
como mencionado anteriormente. Para a construcdo dos diagramas utilizou-se dois dados
extraidos pelo algoritmo: posicdo do centro do para-choque dianteiro dos veiculos e o
respectivo tempo. O tempo foi convertido para segundos, uma vez que o algoritmo fornece em
quadros (frames). Assim, graficos de dispersdo foram plotados utilizando o software Microsoft
Excel. Vale salientar que o algoritmo estima as informac@es dos veiculos rastreados por quadro

e ndo por veiculo.

Os diagramas espaco-tempo construidos estdo apresentados no Apéndice B e
mostram-se fiéis aos comportamentos reais dos veiculos apds analise comparativa visual. Ao
analisar manualmente os gréficos, pode-se perceber nitidamente variagbes dos movimentos
veiculares, como aceleracdo, desaceleracdo e paradas. Os diagramas trazem ainda duas
informac0es extras relevantes: posicdo da faixa de retencdo e instante de inicio do tempo de
verde. Assim, faz-se notavel um indicio visual da formagé&o de pelotdes nos ciclos. Além disso,
pode-se perceber movimentos de mudangas de faixa. Contudo, as mudancas de faixa precisam
de uma atencdo especial devido ao fato de que, por vezes, podem ser na verdade perda de
rastreamento por motivos diversos como movimento da cémera, qualidade dos pontos

detectados, entre outros fatores.

4.3.5 Estimacao de Variaveis

Ap0s a aquisicdo de dados individuais de rastreamento dos veiculos e construcao

dos diagramas espaco-tempo, estimou-se as seguintes variaveis inerentes a estudos e gestdo do
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trafego urbano interrompido: comprimento veicular, distancia entre veiculos parados,
comprimento de fila, velocidade média, atraso médio e headway. Além disso, buscou-se extrair
informacdes referentes a robustez do algoritmo que também seréo discutidos a partir da proxima
subsecdo, a saber: nimero de trajetdrias rastreadas, nimero de paradas e nimero de mudancas

de faixa.

4.3.5.1 Comprimento Veicular

Para a estimacdo do comprimento veicular médio utilizou-se uma amostra de 158
veiculos que tiveram todos 0s seus percursos rastreados sem anormalidades (perda ou
incoeréncia no diagrama espago-tempo) na regido de interesse. Desta amostra, a metade
corresponde a veiculos que tiveram o movimento interrompido em funcdo da intersecdo
semaforizada, enquanto os demais percorreram a ROI sem interrup¢cdo do movimento ou
reducdo significante da velocidade. De posse da amostra supracitada, estimou-se o
comprimento médio de cada veiculo através da diferenca entre a coordenada ‘x’ dianteira e a
coordenada ‘x’ traseira obtidas como dados de saida do algoritmo.

A seguir, obteve-se a média dessa diferenca calculada ao longo de um trecho de 40
metros da via a partir de 10 metros depois do ponto de inicio da regido de interesse. Esse cuidado
foi tomado para assegurar que a estimacdo do comprimento fosse iniciada quando o veiculo
tivesse surgido por completo na regido analisada (de fato percebeu-se a estimacédo de pequenas
dimensGes veiculares nos primeiros 10 metros). Por outro lado, o limite maximo foi adotado
para evitar que a distorcéo do video original (em funcdo do angulo de captura) pudesse interferir
na estimagdo do comprimento veicular. Os comprimentos medios de todos os veiculos da
amostra estdo apresentados na Tabela 4.

Vale salientar que apesar de se ter tomado o cuidado de realizar as filmagens em
horarios onde a luz solar produzisse sombras minimas, os veiculos dos primeiros e Gltimos
videos de cada dia ainda apresentavam sombra consideravel, tendenciando a estimacdo de
veiculos maiores do que a realidade. Por outro lado, por vezes os pontos extremos dos veiculos
detectados pelo algoritmo eram na verdade pontos internos como para-brisa frontal e traseiro,
0 que levava a estimacdo de veiculos menores do que de fato eram. Ao fim, obteve-se a
estimativa de comprimento veicular médio de 4,85 metros, com mediana igual a 4,68 metros e

coeficiente de variagdo da ordem de 27%.
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Tabela 4 - Estimacgdo do comprimento veicular individual (Autor)

Ciclol 1D Comprimento Ciclol 1D Comprimento Ciclol 1D Comprimento Ciclol 1D Comprimento
(m) (m) (m) (m)
1 3,66 41 3,45 24 81 3,78 121 4,68
2 5,70 13 42 6,09 82 5,85 37 122 5,28
1 3 4,48 43 3,36 25 83 4,19 123 3,86
4 3,88 44 2,50 84 2,03 124 5,30
5 4,45 14 45 6,10 85 4,80 38 125 3,68
6 4,46 46 3,21 86 4,42 126 3,26
7 6,21 15 47 5,90 26 87 3,91 127 3,35
5 8 4,47 48 5,52 88 3,77 39 128 5,49
9 6,09 16 49 2,96 89 4,63 129 4,06
10 5,46 50 6,91 90 3,93 130 3,51
11 4,31 51 4,41 91 4,26 131 3,82
3 12 3,94 17 52 5,54 21 92 5,09 40 132 3,28
13 2,83 53 5,03 28 93 4,08 a1 133 5,04
14 6,25 54 4,94 94 5,25 134 4,48
4 15 4,29 55 4,75 95 3,76 42 135 8,35
16 4,39 56 4,98 29 96 4,29 136 2,76
5 17 3,50 18 57 4,23 97 4,03 137 6,18
18 4,68 58 4,20 98 2,18 138 5,90
19 4,27 59 3,69 30 99 4,08 43 139 4,10
6 20 4,64 60 4,88 100 5,24 140 6,69
21 4,66 61 6,14 31 101 4,23 141 5,08
22 4,18 62 4,73 102 6,10 142 5,82
23 3,63 63 4,51 103 5,38 143 5,92
! 24 4,13 19 64 4,11 52 104 4,73 44 144 5,25
8 25 6,85 65 4,83 105 5,71 45 145 6,08
26 5,49 20 66 2,81 33 106 5,92 146 4,81
9 27 3,83 67 5,40 107 4,63 147 5,64
28 6,51 68 5,82 108 6,04 46 148 4,62
10 29 5,98 69 3,81 109 5,31 149 7,88
30 4,80 21 70 5,18 110 5,36 150 7,54
31 12,78 71 5,99 34 111 5,26 47 151 6,40
1 32 5,04 72 4,63 112 4,59 152 6,96
33 3,54 73 3,18 113 6,70 48 153 4,52
34 3,34 74 4,69 114 3,70 154 7,67
35 4,47 75 4,89 115 4,91 155 8,34
36 5,52 22 76 4,01 3 116 6,81 49 156 6,78
12 37 4,09 77 3,36 117 4,85 50 157 2,65
38 4,33 78 5,02 36 118 5,11 158 4,07
39 5,89 93 79 4,83 119 5,25
40 2,22 80 4,28 120 4,81

4.3.5.2 Distancia entre Veiculos Parados e Comprimento de Fila

Para estimar a distancia média entre veiculos parados e o comprimento médio das
filas formadas observou-se os ciclos onde havia pelo menos dois veiculos parados em funcéo

da intersecdo semaforizada. Esta condicdo foi satisfeita em 19 ciclos, totalizando uma amostra
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com 49 veiculos, cujas distancias entre si e comprimentos de fila estdo apresentados na Tabela
5. As situacOes de maior e menor distancia entre veiculos parados estéo ilustradas na Figura 18,

onde as linhas vermelhas indicam quais veiculos devem ser considerados.

Figura 18 - Maior (esquerda) e menor (direita) distancia entre veiculos parados (Autor)

Tabela 5 - Estimac¢do da distancia entre veiculos parados e do comprimento de fila (Autor)

Ciclo D Distancia Entre  |Comprimento| Veiculos
Veiculos Parados (m) | de fila (m) | Parados
1-2 2,57
1 - 17,28 3
2-3 4,11 ’
2 4-5 2,72 12,15 2
3 6-7 4,37 9.87 2
7 8-9 5,31 13,57 2
12 10-11 4,17 19,58 2
12-13 2,51 16.80 3
13 13-14 3.83
15-16 3,27 10,11 2
17-18 3,03
19 18-19 4.1 36,16 5
19-20 3,19
20-21 3,56
21 22-23 13,90 21,15 2
22 24-25 4,37 11,51 2
26-27 3,09
23 7728 2.57 16,14 3
29-30 4,25
27 : 27,77 3
30-31 6.45 ’
30 32-33 342 9,47 2
35 34-35 3,86 9,77 2
36-37 2,94
36 . 19,72 3
37-38 4,08 ’
38 39-40 3,02 11,47 2
39 41-42 3,30 10,33 2
41 43-44 341 9.16 2
e 45-46 2,45 15.80 3
46-47 3,54
46 48-49 3,50 10,81 2

A Tabela 6 apresenta um resumo da estimacéo através de estatistica descritiva da

amostra.
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Tabela 6 - Estatistica descritiva da estimagéo da distancia entre veiculos parados e do comprimento de fila (Autor)

L . . Desvio | Coeficiente , 15° 85
Média \Maximo| Minimo Padrio |de Variacio Mediana Percentil |Percentil
Distincia Entre
a9 4% 9 < o R 5 3 .
Veiculos Parados (m)’ 3.97 13,90 245 2.06 51,93% 3.50 2.76 4,37
Distancia Entre 362 | 645 | 245 | 088 | 2422% | 346 | 273 | 436

Veiculos Parados (m)?
Comprimento de fila

(m)

1543 | 3616 | 9.16 6,76 43.83% 12,86 0.85 19,93
2,43 5,00 2,00 0,74 30,20% 2,00 2,00 3,00

distincia’: andlise sstatistica da distincia entre veiculos considerando o ciclo 21.

distincia®: analise sstatistica da distincia entre veiculos desconsiderando o ciclo 21,

As observagdes feitas no topico anterior (estimacdo de comprimento veicular) sobre
0s pontos extremos detectados sdo validas aqui também e influenciam principalmente na
estimacdo da distancia média entre veiculos parados. Observe que ha duas estimacdes para a
distancia entre veiculos parados: na primeira, considera-se todos os 19 ciclos onde havia pelo
menos dois veiculos parados na interse¢do semaforizada; na segunda, exclui-se o ciclo onde se
notou um comportamento atipico onde um condutor optou por manter uma distancia
consideravel para o veiculo parado a sua frente (ciclo 21 — Tabela 6). Assim, percebeu-se que
a estimacdo da distancia entre veiculos parados tornou-se mais coerente de acordo com a
observagdo dos videos processados. De fato, nota-se que a média, o desvio padrdo e,
consequentemente o coeficiente de variagdo, sofrem reducdo significativa na segunda
estimacdo, enquanto a mediana e o 15° e 85° percentil ndo. Portanto, estimou-se uma distancia
média entre os veiculos parados igual a 3,62 metros com coeficiente de variacdo da ordem de
24%.

Um ponto importante que merece destaque é a diferenga entre a distdncia média
entre veiculos parados obtida neste estudo e a que foi obtida por Lacerda e Castro-Neto (2013),
quando calibraram o0 modelo de car-following Wiedemann-74 no software VISSIM. Na ocasido,
em outro trecho da mesma via, coletou-se o valor de 1,9 metros para o pardmetro ax do modelo.
Os motivos que causam tamanha discrepéancia precisam ser investigados, mas mudancas de
comportamento do usuério e alteracGes na infraestrutura das vias podem ajudar a explicar o
fendmeno.

Com relacdo ao comprimento das filas, percebe-se que, em geral, ndo foram
formadas filas muito longas, sendo mais comum a parada de 2 ou 3 veiculos por ciclo, conforme
Tabela 6. A fila maxima é consequéncia da formacéo de parada de 5 veiculos, enquanto que

apenas em outros dois ciclos o comprimento ultrapassou o 85° percentil. Assim, estimou-se um
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comprimento médio de fila igual a 15,43 metros com coeficiente de variacdo de

aproximadamente 44%.

4.3.5.3 Velocidade, Atraso e Numero de Paradas

A estimagdo da velocidade média e do atraso veicular foi executada com base na
mesma amostra de 158 veiculos, apresentada no topico 4.3.5.1 (comprimento veicular) (Tabela

7). A velocidade média da corrente foi estimada de acordo com a Equacéo 1:
_ S2—81
T b=ty

U (Equacgdo 1)
onde:

Vm € a velocidade média;

sz é a coordenada final do rastreamento;

s; é a coordenada inicial;

t> € o tempo final do rastreamento;

t1 € o tempo inicial.

Estimou-se a velocidade média para cada veiculo que parou e, a seguir, obteve-se
uma estimativa da velocidade média dos veiculos que ndo pararam com uma amostra de mesmo
tamanho. A amostra dos veiculos que ndo pararam foi selecionada por ciclos de modo que, por
ciclo, observou-se 0 mesmo numero de veiculos que pararam e que ndo pararam. Apos a
estimacdo da velocidade média, o tempo de percurso foi estimado com base no comprimento
do trecho em analise que correspondia a 110 metros, com excecédo dos ciclos 10, 11, 32 e 33

(destacados na tabela), onde o comprimento correspondia a 105 metros (Equacéo 2).

[ ~
t, = ﬁ (Equagéo 2)
onde:
tp € 0 tempo de percurso;
ct € 0 comprimento do trecho;

Vm € a velocidade média estimada na Equacéo 1.

De posse dos tempos de viagem dos veiculos que pararam e dos que ndo pararam,
estimou-se o atraso médio dos veiculos por ciclo (Equagéo 3).

Ay = (Epp=tpn) o (Equagéo 3)
Nyt
onde:
am € 0 atraso médio de veiculos por ciclo;
tpp € 0 tempo médio de percurso de veiculos parados;
ton € 0 tempo médio de percurso de veiculos que ndo pararam;
Nvp € 0 NUmero de veiculos que pararam;
nvt € 0 numero total de veiculos no ciclo.



Tabela 7 - Estimacdo de velocidade média e atraso veicular (Autor)

Veiculos Trajetorias Interrompidas Trajetorias Livres .
- - Atraso Veicular
Ciclo | Total| Parados Velocidade Tempo de Velocidade Tempo de Médio (s)
Média (km/h)| Percurso (s) |Média (kmvh) [ Percurso (s)
1 14 3 4,90 80.79 36,55 10,84 14,99
2 19 2 9,91 39,95 36,88 10,74 3,07
3 17 2 7,34 53,93 33,48 11,83 495
4 14 1 9,64 41,08 34,81 11,38 2,12
5 16 1 9.85 40,20 45,90 8,63 1,97
6 17 2 7,66 51,68 30,83 12,84 4,57
7 17 1 7.55 52,43 40,91 9,68 2,51
8 15 1 4,53 87.43 37,11 10,67 5,12
9 16 1 8,92 44,39 34,68 11,42 2,06
10*| 16 1 15,60 2423 34,01 11,11 0,82
11*| 17 2 6,75 56,04 48,73 7,76 5,68
12 ] 18 3 5,97 66,30 41,20 9,61 945
13 | 16 2 5,95 66,52 46,07 8,59 7,24
14 1 14 1 7.68 51,53 40,73 9,72 2,99
15 | 15 1 7,95 49,82 41,65 9,51 2,69
16 3 1 6,67 59,39 41,78 9,48 3,84
17 3 1 14,19 27,90 38,65 10,25 1,36
18 3 5 10,51 37,68 37,17 10,65 5,87
19 | 18 1 13,04 30,36 38,92 10,17 1,12
20 | 14 2 9.03 43 .85 44,37 8,93 4,99
21 17 2 4,59 86.24 43,98 9,00 9,09
22 | 22 3 7,09 55,86 34,07 11,62 6,03
23 | 15 1 7,27 54,46 36,17 10,95 2,90
24 | 14 1 5.13 77.12 44,37 8,92 4,87
25 | 18 1 16,38 24,18 33,44 11,84 0,69
26 | 12 3 8,93 44 34 47,18 8,39 8,99
27 | 14 1 5,39 73,41 33,30 11,89 4,39
28 | 19 1 6,38 62,06 24,18 16,38 2,40
29 | 21 2 487 81,24 40,77 9,71 6,81
30 | 12 1 5,40 7332 32,05 12,36 5,08
31 14 1 827 47,88 47,32 8,37 2,82
32%( 13 1 7.84 48,24 33,30 11,35 2,84
33%| 14 2 8,39 45,07 33,18 11,39 4,81
34 | 21 3 6.53 60,60 33,58 11,79 6,97
35 | 19 1 6,63 59,70 36,07 10,98 2,56
36 9 2 13,50 29,33 39,04 10,14 426
37 | 14 2 9,09 43,54 35,06 11,30 4,61
38 3 1 17,08 23,18 35,08 11,29 091
39 | 16 2 5,10 77,57 33,94 11,67 8,24
40 9 1 6,05 65,42 42,72 9,27 6,24
41 12 1 5,75 68,90 20,27 19,54 4,11
42 | 17 1 492 80.55 44,04 8,99 421
3| 16 3 473 83.69 32,74 12,10 13,42
44 1 13 1 7.47 52,99 33,99 11,65 3,18
45 6 1 6,59 60,08 27,38 14.46 7,60
46 | 15 2 7,66 51,68 41,97 9,44 5,63
47 1 13 1 10,50 37,70 47,88 8,27 2,26
48 8 1 8,03 49,33 23,76 16,66 4,08
49 3 1 9,74 40,65 30,34 13,05 9,20
50 | 13 1 5,69 69,61 36,76 10,77 453

54
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A Tabela 8 apresenta a estatistica descritiva dos dados apresentados na Tabela 7.
De acordo com a andlise das amostras, velocidade média dos veiculos que tiveram sua trajetoria
interrompida foi de 8,09 km/h, com tempo de percurso médio de 54,67 segundos. Enquanto
isso, a velocidade média dos veiculos que ndo pararam foi de aproximadamente 37,25 km/h,
com tempo de percurso médio de 10,95 segundos. A velocidade média maxima para trajetorias
interrompidas ocorreu em casos onde os veiculos aproximaram-se da intersecdo proximo ao
fim do tempo de vermelho, enquanto a velocidade minima para trajetérias sem interrupcao deu-
se pela reducdo da velocidade de veiculos para evitar parar no fim da fila. Ao fim, pode-se

estimar um atraso veicular médio de 4,82 segundos para o trecho em analise.

Tabela 8 - Estatistica descrita da estimacao de velocidade média e atraso veicular (Autor)

Veiculos Trajetorias Interrompidas Trajetorias Livres .
= = = = Atraso Veicular
Total |Parados Velocidade Tempo de Velocidade Tempo de Médio (s)
Meédia (km/h) | Percurso (s) | Média (km/h) | Percurso (s)

Média 14.88 1,58 8.09 54.67 37.25 10,95 4.82
Miximo 23 5 17.08 87.43 48.73 19.54 14,99
Minimo 3 1 4.53 23,18 2027 7.76 0.69

Desvio Padrio 3.74 0.85 3.05 17.08 6.29 2,19 297
Coeficiente de Variacio | 25.13% | 53.84% 37.64% 31.24% 16.88% 20.03% 61.63%
Mediana 15 1 7.51 52,71 36.65 10.80 4.46
15° Percentil 12 1 5 38 33 9 2
85° Percentil 18 2 10 76 44 12 7

Conforme mencionado anteriormente (subsecéo 4.3.5.1), o rastreamento executado
pelo algoritmo indica a parada de 79 veiculos nos 50 ciclos considerados neste trabalho (Tabela
7). Entretanto, o algoritmo perdeu o rastreamento de outros 4 veiculos que pararam, o que
representa um erro de 4,76%, consideravelmente baixo e aceitavel. Além disso, constata-se o
rastreamento de 744 veiculos que cruzaram a interse¢do. O numero de trajetorias perdidas e de

mudancas de faixa serdo discutidos posteriormente (subsec¢éo 4.3.5.5).

4.3.5.4 Headway Veicular

A estimacdo de headway foi executada tomando como linha de referéncia a faixa
de retencédo dos veiculos junto a faixa de pedestres, com erro de +/- 0,25 m. Assim, a cada ciclo,
obteve-se os headways entre os veiculos ao cruzarem a linha de referéncia, consolidando uma
amostra de 744 veiculos, apresentada sob a forma de estatistica descritiva na Tabela 9. O
“headway 1” significa a diferenga temporal entre o instante em que o primeiro veiculo do ciclo

cruzou a linha de referéncia para o segundo e assim por diante. Assim, em todos os 50 ciclos
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observados houve pelo menos 2 veiculos (ou seja, 1 headway), ao passo que em apenas um

ciclo houve 23 veiculos cruzando a faixa de referéncia (ou seja, 22 headways).

Tabela 9 - Estatistica descritiva da estimacéo de headways (Autor)

Hacdway | Amestra | Madia | Deotiv | Cocficlemiede | o s | Mivime | Minime 15 85
- Padrio Variacio Percentil | Percentil
1 50 6,82 4723 62.05% 6,31 17,72 1,60 2,58 11,59
2 30 431 3,19 73,04% 3,33 13,05 0,63 1,75 316
3 49 442 282 63.63% 3,84 13,38 1,13 1,78 6,73
4 49 443 346 77,79% 2,84 13,68 1,07 1,20 7,38
h] 49 457 3,02 63.95% 3,37 1391 1,13 1,78 7.07
6 48 431 3,60 83.32% 3,04 19,30 0,87 1,64 7,64
7 48 477 4.60 06.44% 3,02 2536 0,83 1,84 325
3 47 4,50 3,31 73.62% 3,07 14,35 0,30 1,72 2.26
9 43 3,76 3,28 87.38% 3,14 2239 1,17 1,63 4.70
10 43 426 340 79 76% 3,34 17,98 0,90 1,69 7,77
11 43 413 414 00 83% 2,87 27,03 1,20 1,63 6,73
12 42 471 3,38 32.45% 344 23,76 1,23 220 7,12
13 35 3,37 1,79 53.02% 3,07 8,21 1,17 1,49 5,06
14 26 340 223 63.74% 3,07 11,28 0,80 1,63 497
15 22 442 3,87 87.60% 282 15,01 1,23 1,81 725
16 16 4.60 3,33 77.19% 3,73 13,63 1,13 1,62 7,29
17 10 6,30 407 59.91% 6,77 12,38 1,33 239 11,51
18 7 2,66 223 84 60% 1,67 7,61 1,00 1,00 4351
19 4 1,92 043 22.63% 204 237 1,23 1,32 229
20 4 3,30 1,14 32.60% 3,30 5,17 2,07 247 4,56
21 2 2,04 0,13 6,36% 2,04 2,17 1,20 1,94 2,13
22 1 5,04 0,00 0,00% 5,04 5,04 5,04 5,04 5,04

Os dados da Tabela 9 foram utilizados para a construgdo do gréafico ilustrado na
Figura 19 que traz a estimacgdo da média e da mediana dos headways ao longo dos veiculos do
ciclo, bem como do 15° e do 85° percentil. De acordo com o gréafico, percebe-se que ha a
formacéo de pelotdes onde os headways entre o primeiro e segundo veiculos sdo maiores em
funcéo da aceleracdo para sair do repouso. A seguir, ocorre uma estabilizacdo dos headways
indicando a relacdo entre veiculos lideres e seguidores, mantendo praticamente a distancia entre
si. Headways a partir do 14° e 15° passam a ter menor representatividade em funcao do tamanho

da amostra.
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Figura 19 - Representacao grafica dos headways veiculares (Autor)

4.3.5.5 NUmero de Mudancas de Faixa

O numero de mudancas de faixa é uma varidvel importante para a compreensdo do
perfil comportamental dos veiculos, podendo ser utilizado, por exemplo, para construcdo de
modelos de previsdo de acidentes. Assim, os videos foram observados ao passo que eram
comparados com os diagramas espago-tempo produzidos pelo algoritmo para identificar os
movimentos de mudanca de faixa.

A Tabela 10 traz o numero de mudancas de faixa observados por video. Vale
salientar que se definiu mudanca de faixa como o0 movimento de saida da faixa e que o trecho
considerado foi da entrada da regido de interesse até a faixa de contencdo. Buscou-se alguma
relacdo entre os valores apresentados na tabela e o volume de veiculos, mas aparentemente ndo
h& relacdo direita, indicando um comportamento aleatério de acordo com as filas que se

formavam junto a faixa de retencdo, com a velocidade do veiculo lider entre outros fatores.

Tabela 10 - Estimag&o de nimero de mudancas de faixa (Autor)

Video
112 |3 [4]|5)|6| 7|8 |9 |10]|11]12
|Nﬁmero de Mudancas de Faixa 342216123 1292021 32262412921
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5 CONCLUSAO

Este trabalho foi motivado pela dificuldade que os principais métodos de estudo de
trafego voltados ao fluxo veicular urbano tém de prover um levantamento minucioso de dados
desagregados que permitam uma descricao eficiente das trajetorias veiculares individuais para
uso na gestao operacional. A investigacdo do uso da Visdo Computacional para obtencdo de
pardmetros veiculares vem se consolidando como uma estratégia de grande potencial.

No entanto, relatos de sua aplicacdo encontrados na literatura apontam para
investigacdes de fluxo rodoviario ndo interrompido em detrimento de estudos de trafego urbano
interrompido. Assim, o grande objetivo deste trabalho foi propor um método para executar
estudos desagregados de trafego veicular microscopico urbano através de diagramas espaco-
tempo construidos com uso da Visdo Computacional.

A primeira conquista deste trabalho, referente ao primeiro objetivo especifico
tracado, consiste na melhor compreensdo do principio das principais estratégias de Visao
Computacional aplicadas a estudos de trafego. A partir dessa compreensao pdde-se determinar
a estratégia baseada em pontos notaveis (feature-based tracking) como a que melhor se
corresponde as demandas do trafego urbano interrompido. Os principais motivos sdo a
capacidade de atuar em diferentes condi¢cBes de iluminacdo e a capacidade de perder
parcialmente informagdes e ainda continuar rastreando o veiculo sem perda da qualidade das
informac0es. Além disso, o rastreamento através de pontos notaveis permitiu a implementacéo
de restricbes que, posteriormente, contribuiram para 0 sucesso das etapas do algoritmo
desenvolvido. Por outro lado, ao passo que restricbes foram adicionadas percebeu-se o
acréscimo de demanda de processamento computacional que ja é naturalmente alta na estratégia
Feature-based tracking.

A seguir, o desenvolvimento do algoritmo de Visdo Computacional para extracao
de informacdes veiculares individuais detalhadas foi executado com sucesso (construido com
base na estratégia Feature-based tracking). A programacao foi executada na linguagem Python
utilizando-se a biblioteca OpenCV. A Visdao Computacional, juntamente com a linguagem
Python e a biblioteca OpenCV vém se mostrando ferramentas importantes e potenciais para
aplicacdo na Engenharia de Transportes entre outras areas. O produto desta etapa metodoldgica
foi um algoritmo com oito etapas bem definidas e capaz de contornar diversas dificuldades
encontradas no ambiente de trafego urbano como a parada de veiculos, alcan¢ando o segundo

objetivo deste trabalho.
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Algumas etapas do algoritmo merecem destaque: 0 processo de homografia
desenvolvido por Cunha (2013) foi importante para corrigir as deformaces das ROIs; a etapa
de subtracao de fundo foi desenvolvida com uso da fun¢cdo MOG2 e da implementacdo de um
fundo inicial que se adapta conforme as variagdes do ambiente; o codigo desenvolvido por Shi-
Tomasi (1994) cv2.goodFeaturesToTrack() para detec¢do de pontos e o codigo desenvolvido
por Lucas-Kanade (1981) cv2.calcOpticalFlowPyrLK() para rastreamento de pontos
comprovaram sua robustez e atenderam as necessidades do algoritmo desenvolvido neste
trabalho; e, por fim, o processo de agrupamento foi concebido através de restricdes de
movimento relativo e posicionamento entre 0s pontos detectados e rastreados conseguindo
manté-los atualizados ainda que parassem em qualquer momento e posicao de Seu percurso na
regiao de interesse.

Através do processo de calibracéo, identificou-se os 19 parametros mais influentes
(para o cenario em estudo) dentre os 33 existentes no algoritmo na versao utilizada neste estudo,
de modo a concentrar os esfor¢cos para otimizacao dos resultados do processamento. A seguir,
foram testadas 43 combinacges para os parametros eleitos tendo como medidas de desempenho
a qualidade do rastreamento e da contagem veicular. O processo de calibracdo destes
parametros foi feito de forma heuristica devido a restrigdo de tempo disponivel.

Ao atingir o terceiro objetivo especifico (calibragdo do algoritmo), os videos
processados utilizando a calibragdo que melhor satisfez as medidas de desempenho foram
analisados para se obter descri¢éo detalhada do desempenho do algoritmo, identificando acertos
e tipificando erros. Constatou-se, entdo, uma taxa media de acertos de 91,52% para 0s 12 videos
processados. Do total de erros, os erros de dupla contagem constituiram 4,45% enquanto a taxa
média de veiculos perdidos foi de 3,52% e agrupamentos representaram 0,51%. Em especial, o
motivo da ocorréncia dos erros de dupla contagem néo ficou claro, fazendo-se necessaria uma
investigacao dedicada a este erro em trabalhos futuros. Erros de falsos positivos e segmentacfes
néo foram constatados.

Por consequéncia, a aplicacdo do estudo de caso logrou sucesso com a obtencao de
dados do rastreamento dos veiculos em intervalos de 0,033 segundos. Os diagramas espaco-
tempo foram construidos e analisados manualmente e mostraram-se condizentes com as
trajetorias dos veiculos representando bem mudancas de faixa, desaceleracGes e aceleragdes, e
paradas.

A média dos comprimentos veiculares foi estimada em aproximadamente de 4,85
metros para uma amostra de 158 veiculos, enquanto a distancia entre veiculos parados e

comprimento de fila foram estimados em 3,62 e 15,43 metros, respectivamente, para uma
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amostra de 49 veiculos. Também foi possivel estimar o nimero de veiculos parados durantes
os ciclos, 79 veiculos, de um total de 744 veiculos que cruzaram a intersecdo na faixa analisada,
bem como o nimero de mudancas de faixas que apresentou comportamento aleatorio ao longo
dos ciclos.

Em termos de informacg0es desagregadas, obteve-se uma estimativa de velocidade
média, atraso médio e headway para uma amostra de 158 veiculos com uma precisdo de +/-
0,25 metros. A estimativa da velocidade dos veiculos que cruzaram a intersecdo sem parar
(37,25 km/h) foi utilizada para estimar o atraso médio dos veiculos (4,82 segundos) ao comparar
com a velocidade média dos veiculos que pararam (8,09 km/h). Por fim, o padrdo decrescente
da média dos primeiros headways estimados seguido de estabiliza¢do confirma a formacao de
pelotdes nos ciclos em fungdo da semaforizacdo. Portanto, atingiu-se também o Gltimo objetivo
proposto para este trabalho referente a efetivacdo de um estudo de caso para construcdo de
diagramas espaco-tempo e estimacao de varidveis de fluxo veicular interrompido.

Ap0s atingir todos os objetivos especificos propostos para este trabalho, constatou-
se a viabilidade do método para executar estudos desagregados de trafego veicular
microscopico urbano com auxilio de diagramas espacgo-tempo construidos com aplicacdo da
Visdo Computacional.

Uma evolucdo natural deste trabalho consiste no aprimoramento continuo do
algoritmo e de suas aplicacdes. Sugere-se a implementacdo de uma interface grafica para
facilitar o uso e evitar a alteracdo ndo intencional do codigo-fonte. Outro aprimoramento
necessario, na etapa da subtracéo de fundo, consiste em melhorar o processo de atualizagdo para
que 0s videos possam ter o processamento iniciado em momentos onde existam veiculos dentro
da regido de interesse. Além disso, outra melhoria seria aumentar a capacidade de lidar com
variacbes de iluminacdo e com videos de baixa qualidade, reduzindo a demanda de
processamento. Com relagdo ao agrupamento, novas restricbes podem ser avaliadas para
diminuir o processamento das hipo6teses veiculares e aumentar a taxa de sucesso do algoritmo.

Em relagdo as aplicacdes, o algoritmo pode ser avaliado em diferentes cenarios:
variando horarios do dia para avaliar a robustez quanto a variacdo do fluxo; aumentando o
numero de faixas processadas para construir diagramas paralelos da via; testando diferentes
posicionamentos da camera para observar a influéncia do angulo de captura sobre o
desempenho do algoritmo; com calibragéo voltada para diferentes usuarios como motocicletas,
onibus, bicicletas, pedestres etc.

Atualmente, o algoritmo s6 detecta novos pontos em uma fragdo da ROI. Com isso,

veiculos que adentrem a ROI depois desse limite ndo sdo considerados. A expansao dessa area
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de deteccdo juntamente com a otimizagdo das demais etapas (para reduzir o tempo de
processamento) permitira a observacdo de mais movimentos de mudanca de faixa de veiculos
vindos de outras faixas. O mesmo vale para o sentido do rastreamento que atualmente ¢é Unico,
dificultando a anélise de movimentos pedonais, por exemplo.

Entretanto, o algoritmo mostrou ter um grande potencial e com as devidas melhorias
pode se tornar capaz de fornecer informacGes cada vez mais detalhas para estudos de
Engenharia de Transportes. Diversas outras variaveis podem ser obtidas a partir do
rastreamento de veiculos pelo diagrama espaco-tempo como aceleracdo, fluxo de saturacao,
largura dos veiculos, tempo para colisdo (Time to Collision — TTC), taxa de desaceleracdo para

evitar colisdo (Deceleration Rate to Avoid Collision — DRAC) etc.
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APENDICE A

Tabela A. 1 - Dados de saida do algoritmo de Visdo Computacional (Autor)

\"elncu:l.ade e X Frente | Y Frente (X Traseira|Y Traseira
Meédia ID Instantinea | Frame |Contagem (m) (m) (m) (m)
(lom/h) em X (lam/h)

454347602 2 4512155678 | 2815 1 7618174 |5.506648 | 5.6547287 | 2.6478103

45.0303873 2 4636905262 | 2816 1 8047846 | 5.508135| 6.0636781 | 2.6497726

459346263 2 48.00940238 | 2817 1 8493957 | 5.552457|6.5310402 | 2.6956504

45 5846203 2 4301413716 | 2818 1 8 891373 |5.557606| 69097188 | 2. 7020188

456736099 2 4652459884 | 2819 1 9321276|5.549503 | 73415498 | 2 6927843

460414617 2 47 85008415 | 2820 1 9766665 | 561563 | 7.8041972| 2.762009

45 5815721 2 44 42240721 2821 1 10.17949| 5556505 | 8.1851607 | 2.6976903

44 8691759 2 42 38155016 | 2822 1 10.56631| 5.604657 | 8.6067491 | 2.7527338

453812317 2 44 72929571 2823 1 1098451 | 5682565 | 8.9973573 | 2.8202221

45 5652354 2 4677759052 | 2824 1 11.41726| 5659068 | 9 4368519 | 2.7980496

45 5895489 2 4658787371 2825 1 11 85359 | 5.660356 | 9 8996841 | 2.7999524

451096815 2 4369059616 | 2826 1 1225861 | 5640471 | 10272117 | 2.7779879

453976043 2 4560544245 | 2827 1 12 68625 | 5688948 | 10.722839 | 2.8250292

457290818 2 49 50789572 | 2828 1 13.14607 | 5.686129|11.190772 | 2.8173075

457594197 2 4813212545 | 2829 1 13 58623 | 5.666167 | 11 582608 | 2.8026137

452237691 2 39.6015521 2830 1 13.95016| 5. 723888 | 11 981418 | 2. 8557569

45 7688696 2 4728745446 | 2831 1 14 38888 | 573263 | 12390275 |2 8750862

454969422 2 4228194883 | 2832 1 14.78239|5.759419| 12.795122 | 2.8993628
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APENDICE B

Este apéndice dedica-se a apresentar os diagramas espaco-tempo construidos
através do processamento dos videos pelo algoritmo de Visdo Computacional desenvolvido
nesta dissertacao.

Para facilitar a compreensao, os diagramas foram divididos em até trés partes. O
eixo “x” diz respeito ao tempo em segundos enquanto o eixo “y” representa a distdncia em
metros. As linhas laranjas representam a faixa de retencdo de veiculos junto a intersecao, as
linhas verdes indicam o0 momento em que o inicia a fase da luz verde no semaforo da via em

andlise e 0s pontos azuis representam a posi¢do dos veiculos ao longo do tempo.



70

Figura A.1 - Diagrama espaco-tempo do Video 01
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Figura A.2 - Diagrama espaco-tempo do Video 02
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Figura A.3 - Diagrama espaco-tempo do Video 03
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Figura A.4 - Diagrama espago-tempo do Video 04
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Figura A.5 - Diagrama espaco-tempo do Video 05
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Figura A.6 - Diagrama espaco-tempo do Video 06
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Figura A.7 - Diagrama espaco-tempo do Video 07
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Figura A.8 - Diagrama espaco-tempo do Video 08
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Figura A.9 - Diagrama espaco-tempo do Video 09
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Figura A.10 - Diagrama espaco-tempo do Video 10
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Figura A.11 - Diagrama espaco-tempo do Video 11
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Figura A.12 - Diagrama espaco-tempo do Video 12
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