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RESUMO

O crescente aumento da frota veicular e dos congestionamentos de veiculos e acidentes de
transito gera necessidade de melhores mecanismos de gerenciamento de trafego. A
possibilidade de andlise da trajetoria dos veiculos em larga escala com maior autonomia €
bastante util para a gestdo do trafego, podendo subsidiar decisdes que envolvem o custo
gerado pela perda de tempo dos usudrios ou pelo dinheiro gasto com vitimas de acidentes. O
método da extracdo de trajetorias veiculares pode conter erros provenientes do ajuste de
parametros do algoritmo de extracdo ou dos modelos nele empregados. A avaliacdo de sua
qualidade ¢ importante na medida em que os indicadores de trafego sdo gerados a partir dos
dados exportados pelo algoritmo. A estimativa de precisao dos indicadores calculados a partir
das trajetérias exportadas permite informar a confiabilidade em que se pode ter nas
estimativas dos indicadores. Este trabalho objetiva avaliar a qualidade da extragdo de
trajetorias veiculares através do processamento de imagens. Para isso, um algoritmo de
rastreamento veicular foi consolidado e ajustado com base em filmagens do microssimulador
VISSIM, de modo a avaliar a qualidade do rastreamento através de indicadores de erros
exportados por estes. Foram gerados doze cendrios para diferentes alturas da camera, regime
de operacao de trafego e fluxo veicular. Foram obtidas informagdes de posi¢do e tempo de
cada veiculo a partir dos resultados do algoritmo e da microssimulacdao no VISSIM pelos
quais, visualmente, apresentaram uma boa sobreposicdo. O modelo de agrupamento para
feature based que utiliza um sistema de memorizacdo se mostrou eficiente para lidar com
regime de fluxo interrompido. Os resultados desta pesquisa apresentaram médias das
diferencas entre -0,70m e 0,67m para as estimativas de coordenada, entre -0,85m e 0,11m
para o comprimento veicular, entre -3,4% e 5,44% para as de contagem veiculares e abaixo de
0,95km/h e 1,10km/h para velocidades média e instantanea, respectivamente. Foi observado
que as velocidades médias da corrente estimada pelo algoritmo e pelo VISSIM foram muito
proximas, que o padrdo dos erros médios de velocidade diminuiu com o aumento da altura da
camera ¢ que a utilizagdo do VISSIM permitiu uma boa avaliagdo da qualidade do
rastreamento. Excluindo-se as interferéncias externas, como variagdo de luminosidade,
balango de camera, obstdculos e mudanga de clima, foi possivel avaliar os erros de

indicadores de trafego isoladamente, nos informando a origem e o tamanho dos erros.

Palavras-chave: Qualidade de rastreamento. Trajetorias veiculares. Processamento de
imagens.



ABSTRACT

The increasing increase of the vehicular fleet and of the congestion of vehicles and traffic
accidents generates need of better mechanisms of traffic management. The possibility of
analyzing the trajectory of large-scale vehicles with greater autonomy is very useful for traffic
management, and can subsidize decisions that involve the cost generated by the loss of time of
users or money spent with accident victims. The method of extraction of vehicular trajectories
may contain errors resulting from the adjustment of parameters of the extraction algorithm or
the models used in it. The evaluation of its quality is important in that the traffic indicators are
generated from the data exported by the algorithm. The estimation of the precision of the
indicators calculated from the exported trajectories allows to inform the reliability that can be
had in the estimates of the indicators. This work aims to evaluate the quality of vehicle
trajectory extraction through image processing. For this, a vehicle tracking algorithm was
consolidated and adjusted based on VISSIM microsimulator footage, in order to evaluate the
quality of the tracing through error indicators exported by these. Twelve scenarios were
generated for different camera heights, traffic operation regime and vehicular flow. Position
and time information of each vehicle were obtained from the results of the algorithm and
microsimulation in the VISSIM by which, visually, they presented a good overlap. The
clustering model for feature based using a storage system proved to be efficient in dealing
with interrupted flow regime. The results of this research presented a mean of the differences
between -0.70 m and 0.67 m for the coordinate estimates, between -0.85 m and 0.11 m for the
vehicular length, between -3.4% and 5.44% for the vehicle counts and below 0.95km / h and
1.10km / h for medium and instantaneous speeds, respectively. It was observed that the
average velocities of the current estimated by the algorithm and by VISSIM were very close,
that the standard of the average speed errors decreased with the increase of the height of the
camera and that the use of VISSIM allowed a good evaluation of the quality of the tracking.
Excluding external interferences, such as variation of luminosity, camera balance, obstacles
and climate change, it was possible to evaluate traffic indicator errors alone, informing us of

the origin and size of the errors.

Keywords: Quality of tracking. Vehicular trajectories. Images processing.
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1 INTRODUCAO

Segundo o DENATRAN (2017), do ano de 2007 a 2017 a frota de veiculos
automotores passou, aproximadamente, de 29 milhdes para 52 milhdes, havendo um
crescimento de 81% do total em 10 anos no Brasil, sendo resultado do processo de expansdo
urbana. A demanda por melhores sistemas de controle e monitoramento de trafego sdo
grandes, seja no trafego urbano ou rural, visto que pode haver interacdes entre diferentes tipos
de atores como pedestres, ciclistas, motociclistas e motoristas, havendo muitas interse¢des
para facilitar o escoamento do trafego. O sistema vidrio tem muitos pontos de conflitos,
grande heterogeneidade do trafego e pode haver interrupcdo por mecanismos de
gerenciamento nas intersegoes.

Esforcos tém sido fomentados com foco em alternativas melhores para a gestao da
fluidez e da seguranca do trafego. Existem diversas estratégias de gestdo empregadas como a
otimizagdo de corredores de trafego, deteccao automatica de incidentes, gestdo da velocidade
através de limites de velocidade variaveis, fiscalizacdo eletronica, dentre outros (ABDEL-
ATY et al., 2008; ZHAO et al., 2012; OSKARBSKI, 2016). A seguranca viaria também pode
ser monitorada, bem como o mecanismo de falha de acidentes, os quais podem ser avaliados
de forma proativa através da observacdo de interagdes veiculares e de indicadores espaco-
temporais em que sdo calculados os graus de proximidade espacial e temporal. Quando hd um
alto risco de colisdo, tal risco pode ser classificado como conflito veicular em vez de interagao
veicular (PERKINS; HARRIS, 1968; ARCHER, 2005).

Para a implantagdo de técnicas mais avangadas de coleta de dados desagregados
para a gestdo de trafego, uma grande quantidade de informagdes detalhadas e precisas ¢
necessaria de modo a permitir que os gestores tomem melhores decisdes e as monitorem
através de indicadores. O calculo da estimativa de tais indicadores de trafego ¢ possivel ser
obtido, com margem toleravel de erro, através do processamento de imagens (HOOSE, 1992).

A boa precisdo espago-temporal para a estimativa de parametros de fluxo de
trafego a partir do processamento de imagens se mostra necessaria para a calibragdo de
microssimuladores de trafego e na geragao de indicadores proxy de seguranga vidria
(ARCHER, 2005). Tais indicadores tornam possiveis os estudos de anélise do desempenho da
seguranc¢a vidria quando ha auséncia de dados confidveis de acidentes (HAUER, 1989). A
consolidagdo do uso de alguns indicadores proxy de seguranca viaria depende sobremaneira

de sua capacidade de produzir indicadores de trafego confiaveis em diversas condi¢des
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operacionais e atributos de aquisicdo de video (YAGHOOBI, 2017; ISMAIL et al., 2010a;
ISMAIL et al., 2010b).

Umas das preocupagoes ¢ a qualidade da deteccao e rastreamento para a extragao
de trajetorias veiculares e consequentemente a estimacgdo dos indicadores microscopicos de
fluxo ou conflitos veiculares derivados dessa ferramenta. Para a estimacdo dos mesmos, ndao
somente ¢ necessaria a deteccdo correta do veiculo, mas também a precisdo de sua
coordenada, velocidade e comprimento em curto periodo de tempo (Kim et al., 2003).

Apenas com boa precisdo na coleta de dados de posig¢ao veicular no espago-tempo
¢ possivel, por exemplo, obter-se conhecimento detalhado sobre o perfil de aceleragdo e
desaceleracdo de motoristas de uma determinada localidade, o espacamento entre carros e
motos em ambiente de trafego e sobre o fluxo de trafego em abordagem microscopica. Tais
informacdes podem ser obtidas através de analise de capturas de video (XU et al., 2013).

Os indicadores de trafego com alta precisdo podem ser obtidos através analise
manual de imagens, onde hd grande gasto de tempo para obter pequena quantidade de
informacdes, além de estarem sujeitos a erros humanos. Ha também a possibilidade de coletar
dados de posicao e tempo em larga escala, com autonomia e qualidade, através do uso de
processamento automatico de videos (SAUNIER et al., 2010).

Com o avango da tecnologia da computacdo, e mais precisamente o ramo da visao
computacional, tornou-se possivel a extragdo de trajetorias veiculares a partir de
processamento de video (BALLARD et al, 1982). O rastreamento de movimentos comegou a
ser aplicado ao trafego veicular com o surgimento dos sistemas de transporte inteligente (ITS
— Intelligent Transportation Systems) e com o tempo houve evolucdes nos métodos, técnicas e
ferramentas utilizadas para fins de gerenciamento de trafego veicular (WOOTTON et al,.
1995).

Em relagdo a analise da fluidez de trafego, a obtengdo de trajetorias veiculares
pode fornecer diversos indicadores de trafego veicular que ajudam em seu monitoramento tais
como a estimagdo do espacamento e headways veiculares, andlise de ondas de choque,
estimagdo de velocidades instantdneas ¢ médias, fluxo de saturagdo, aceleracoes,
comprimento veicular, localizagdo da faixa, identificacdo de veiculos lideres e seguidores e
conflitos veiculares (ROESS, 2011; SUBIRATS, 2016).

Em relacdo a seguranga viaria, o uso de processamento de dados off-line de videos
facilita a coleta mais precisa de conflitos de trafego por ser feita de forma automatica e
permitir a coleta de uma amostra grande de conflitos veiculares. O desenvolvimento de

estruturas de coleta de conflito mais sofisticadas, nas quais fazem melhor uso das informagdes
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extraidas, fornece melhor direcdo sobre o nivel de base de seguranca e, portanto, pode
incentivar a larga aplicacdo deste método (ISMAIL et al., 2009, 2010; AUTEY et al., 2012;
SAYED et al., 2013).

Apesar da grande utilidade, a estimacdo de indicadores microscopicos
relacionados a fluidez do trafego e seguranca viaria ndo ¢ uma tarefa trivial em fungdo do
nivel de detalhamento necessario para sua obtencdo e do comportamento potencialmente
instavel do regime de fluxo (HOOSE, 1992). Quanto a aplicagdo em ambiente urbano, hd um
desafio de serem empregadas estratégias que consigam identificar os veiculos mesmo quando
estes estdo muito proximos uns aos outros, ja que algumas estratégias que reconhecem os
veiculos através de formatos geométricos nao sdo apropriadas para tal (BEYMER et al., 1997;
SAUNIER; SAYED, 2006).

Quanto a avaliagao da qualidade de indicadores espago-temporais obtidos através
do processamento de imagens, hd fatores que interferem na qualidade de rastreamento de
veiculos e na obtencdo de melhores valores usados nos modelos presentes no mesmo. A
dificuldade do estudo isolado de tais fatores impacta diretamente no desconhecimento da
parcela de erros proveniente de cada fator. Consequentemente isso impede uma melhor
avaliacdo das margens de erro no célculo de indicadores de trafego e seguranca viaria. Em
relacdo a avaliagdo de erros de rastreamento de forma manual, haveria dificuldades para a
conferéncia ao nivel de subpixel e para a utilizagdo de uma grande amostra de dados em
tempo aceitavel (BEAUCHEMIN, 1995; DAVID et al., 2006).

Os fatores que influenciam na qualidade das estratégias de rastreamento
automatico em videos extraidos em campo e no processo de ajuste de parametros do
algoritmo de rastreamento incluem a variagdo da luminosidade de dia e a noite, variagdes na
fixacdo da camera, altura e angulo de filmagem, qualidade da imagem, ruidos e taxa de bits de
video, limitagdo do clima, reflexdo de luz, velocidade do veiculo e presenga de quaisquer
objetos que impecam a visualizagdo de veiculos (oclusdes), podendo ser até mesmo outros
veiculos, caso o angulo de camera ndo seja ortogonal ao solo e limitagcdes de processamento
para algoritmos complexos (FARAHANI, 2017).

Em meio ao desafio de ajuste de constantes e varidveis nos modelos de
identificacdo e rastreamento de veiculos, nota-se grande flexibilidade nos modelos e, portanto,
varias possibilidades diferentes de construcdo de um algoritmo de rastreamento veicular. A
construg¢do dos modelos e o ajuste dos parametros deles influenciam diretamente na qualidade
do rastreamento. Ha a hipdtese que os ambientes de simulacdo, permitindo a construgao de

cenarios de trafego, possam ajudar a permitir um bom ajuste dos modelos e pardmetros para
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melhor identificagdo e rastreamento veicular e uma melhor avaliagdo dos erros, quando
comparado a forma manual.

Entre os melhores microssimuladores de trafego veicular, se destaca o VISSIM, o
qual permite a constru¢ao de cenarios tornando possivel, de forma controlada, variar altura de
camera, demanda veicular, perfil de velocidade e aceleracdo dos veiculos, o regime de
operagao de trafego, entre outros atributos de trafego e de filmagem. Tais atributos podem
interferir na qualidade da coleta de dados de trafego em campo, assim o VISSIM pode ser ttil
para a estimac¢do da qualidade de indicadores espaco-temporais.

No tocante a analise microscopica da seguranga vidria, através da coleta de
conflitos veiculares em uma abordagem proativa, se faz necessario um método mais eficiente
de avaliacdo da precisdo dos indicadores espago-temporais, tendo em vista que tal precisao
pode ser usada para caracterizar os problemas que podem ocorrer num sistema de extracao de
trajetorias veiculares. As informagdes provenientes da avaliagdo de precisdo podem ser usadas
como indicadores de melhoria no sistema de rastreamento, como medidas-alvo para ajuste de
valores dos modelos empregados ou na estimativa de margem de erro no calculo de

indicadores de trafego e seguranca vidria.

1.1 Problema e questdes de pesquisa

H4a uma gama de estudos que tentam aprimorar a estimag¢dao de indicadores
espago-temporais, os quais também demandam melhores métodos de avaliacdo da qualidade,
tendo em vista a importancia da precisao da coleta de dados para as decisdes de gestdo. Com
0s avangos tecnoldgicos em processamento de imagens e nos ambientes de simulagdo, surge a
possibilidade da obtencdo de melhores avaliagdes de qualidade e até mesmo incluir
indicadores que se utilizem do tempo e trecho completo do percurso dos veiculos com maior
autonomia e qualidade. Frente ao que foi exposto, surgem os seguintes questionamentos:

e Quais as adaptagdes necessarias a algoritmos de rastreamento veicular
baseado em caracteristicas para o regime de trafego interrompido e como
um microssimulador pode ajudar em tal avaliagao?

e Como avaliar a qualidade da extracdo de trajetorias veiculares?

¢ Quais os impactos dos atributos de altura de filmagem, de demanda veicular
e regime de fluxo na precisdo das estimativas de indicadores veiculares

espago-temporais obtidos em ambiente controlado e em larga escala?
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1.2 Objetivo geral

O objetivo geral deste trabalho ¢ avaliar a qualidade da estimagao de atributos

veiculares obtidos através de processamento de imagens.

1.3 Objetivos especificos

1) Propor adaptagdes para um algoritmo de deteccdo e rastreamento veicular
baseado em caracteristicas para o regime de trafego interrompido que permita a estimacao de
forma desagregada de indicadores espaco-temporais;

1) Propor um método de avaliagdo da qualidade da estimagao de indicadores
espago-temporais veiculares desagregados a partir da estratégia de processamento de imagens
com base em caracteristicas;

iii) Avaliar a influéncia de alturas de filmagem, demanda e regime de fluxo

veicular na qualidade da estimacdo de indicadores espago-temporais veiculares desagregados;

1.4 Estrutura da dissertacio

A estrutura desta dissertagdo consiste em cinco capitulos cuja sequéncia exprime
o processo de desenvolvimento do estudo proposto. O Capitulo 1 apresentou a
contextualiza¢do da problematica que serviu como motivacao para este trabalho, bem como o
problema, as questdes de pesquisa, o objetivo geral e objetivos especificos desta pesquisa.

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

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

aprofundamento desta pesquisa.
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2 EXTRACAO DE TRAJETORIAS VEICULARES

Este capitulo divide-se em trés se¢des para melhor apresentar a fundamentacao
tedrica de cada aspecto envolvido no desenvolvimento deste trabalho. Inicialmente, tem-se
uma discussdo sobre as estratégias de rastreamento veicular baseadas em processamento de
imagens. A seguir, sdo apresentadas em maiores detalhes a estratégia de rastreamento veicular
baseada em caracteristicas (feature based), as principais particularidades e aplicacdes a
sistemas de transporte. Por fim, sdo apresentados trabalhos relativos a avaliacao da qualidade
de rastreamento veicular baseado em processamento de imagens.

O objetivo € proporcionar um embasamento tedrico sobre os conceitos
elementares voltados para andlise do trafego veicular através de processamento de imagens
em ambiente urbano ou rural, bem como as particularidades dos métodos de avaliacdo da

qualidade ja utilizados.

2.1 Coleta de dados de trafego veicular

Uma das principais etapas para a gestdo de sistemas de transporte ¢ a coleta de
dados. Entre estes se destacam os dados macroscopicos (agregados), tais como velocidade
média, fluxo de trafego e densidade veicular, e os dados microscopicos (desagregados), tais
como posicao do veiculo, velocidade instantanea, comprimento veicular e espagamento entre
veiculos (gap). A coleta desses dados ¢ obtida através de técnicas que podem se diferir em
custo, qualidade, viabilidade para obtencao de grande amostra e praticidade.

Os dados de rastreamento de veiculos podem ser tuteis para o controle e o
gerenciamento eficiente do trafego, e podem constituir uma plataforma verificavel do mundo
real para comparar os resultados da simulacdo de trafego. A aquisi¢do de dados de
rastreamento de veiculos ¢ dispendiosa e tecnicamente complexa, exigindo frequentemente a
implantacdo de sistemas caros de monitoramento de trafego. Atualmente, as técnicas
“baseadas em infra-estrutura” e “ndo baseadas em infra-estrutura” sdao usadas para obter dados
de trafego em todo o mundo (GUIDO et al., 2016).

As técnicas baseadas em infra-estrutura envolvem tecnologias de detecgdo
intrusivas, como loops indutivos (COIFFMAN et al., 2003), tubos pneumaticos de estrada
(FEDERAL HIGHWAY ADMINISTRATION, 2007, MCGOWEN; SANDERSON, 2011),
detectores magnéticos ( KWONG et al., 2009; HAOUI et al., 2008), piezoelétrico (LI;

YANG, 2006). As técnicas “ndo baseadas em infra-estrutura” incluem tecnologias de
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deteccao nao intrusivas, como radar de microondas (ZWAHLEN et al., 2005; HO; CHUNG,
2016), infravermelho passivo (NOORALAHIYAN et al., 1998; TYAGI et al., 2012; HINZA;
STILLA, 2006; GRABNER et al., 2008), ultra-som (KIM, 1998; SONG et al., 2004).

Segundo Guido et al., (2016), os dados obtidos por tais tecnologias de detec¢ao
sdo geralmente agregados por natureza e ndo fornecem um registro efetivo de faixas de
veiculos individuais no fluxo de trafego. Isso limita o uso desses dados na analise do
comportamento de conducao individual e na calibragao e validagdo de modelos de simulagao.
Além disso, duas outras técnicas “ndo baseadas em infra-estrutura” foram aplicadas
recentemente, com cada vez mais frequéncia para observar as condi¢des do fluxo de trafego: a
aquisi¢ao de dados a partir de veiculos e o processamento de imagens de video.

O primeiro permite observar as trajetérias de veiculos individuais, onde medigdes
podem ser obtidas através de dispositivos de rastreamento a bordo, que fornecem informagdes
em tempo real. Seus ambitos de aplicagdo sdo o monitoramento de operacdes de trafego em
tempo real, a detec¢do de incidentes e os aplicativos de orientagdo de rota. Tais sistemas de
coleta de dados do veiculo da sonda podem ser agrupados em cinco tipos:

¢ Sistemas Automaticos de Identificacdo de Veiculos (AVI), nos quais os veiculos
sao equipados com etiquetas eletronicas (SMALLEU et al., 1996);

e localizacio Automatica de Veiculo Baseada em Sinalizagdo (AVL),
particularmente usada por agéncias de transito, na qual os veiculos sonda se
comunicam com transmissores montados em estruturas de sinalizagdo existentes
(POLK; PIETRZYK, 1995);

e Navegacao de Radio Baseada em Terra, na qual os dados sao coletados através de
comunicagdo entre os veiculos sonda e uma infra-estrutura de torre de radio
(VAIDYA et al., 1996);

e Geolocalizagdo celular baseada em transmissdes de chamadas telefonicas
celulares (SUMMER et al., 1994; ASTARITA et al., 2006);

e Sistema de Posicionamento Global (GPS), no qual os veiculos sonda sdo
equipados com receptores GPS (CHOI; CHUNG, 2001; YIM; CAYFORD, 2001).
Tais técnicas ndo permite a obtencdo de dados de trafego macroscopicos, como

volume de trafego e densidade, se ndo forem acoplados a detectores estaciondrios para estimar
as condi¢des de trafego. Por outro lado, o processamento de imagens de video fornece um
procedimento nao invasivo de baixo custo para capturar operagdes individuais de veiculos ao

longo do tempo e, como tal, fornece uma ferramenta 1til para obter dados observacionais para
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controle de trafego, calibragdo e validagdo de modelos de simulagdo de trafego e até mesmos
estudos com relagdo ao desempenho da seguranga vidria.

A area da visdo computacional engloba varios ramos tais como reconhecimento
de padroes geométricos (biometria, busca de rostos, iris), reconstru¢do de imagens e video
(modelagem 3D, recuperacdo de imagens) e rastreamento de objetos (perfil de deslocamento
de objetos, verificacdo de rotas de objetos e contagem). O uso de cameras de video para
monitoramento de trafego veicular tornou-se comum com a chegada dos sistemas inteligentes
de transportes (ITS — Intelligent Transportation Systems).

O processamento de imagens para obter trajetorias veiculares pode ser manual ou
automatico, além da possibilidade de ser feito off-/ine, quando a captura de video ¢ salva antes
de ser posta em processamento no computador, ou online, no qual o processamento pode ser
realizado em tempo real. Com a evolucao das técnicas de rastreamento veicular, subarea da
visdo computacional, hd um crescente potencial das ferramentas de interpretacdo de dados de
trafego veicular a partir do processamento de videos.

As ferramentas sao capazes de reconhecer a diferenca entre o que se move € o que
esta parado e a tomar decisoes a respeito disso a partir de um conjunto de pixels, no qual ¢ a
menor unidade de informagdo de uma imagem e pode ser representada por um ponto dentro
de uma matriz. Uma matriz de pontos ¢ associada a cada quadro do video. No caso da imagem
colorida, cada ponto (pixel) tem um conjunto de 3 valores associados a ele que variam de 0 a
255 onde cada valor representa uma das cores vermelho, verde e azul. Na imagem em preto e
branco s6 ha um valor para cada pixel variando do preto (zero) ao branco (255).

As aplicagdes deste avango computacional tém se tornado cada vez mais
frequentes em diversas dareas de pesquisas, incluindo a area da andlise de desempenho
operacional da seguranga viaria, onde ajuda a entender o mecanismo de falha na condu¢ao dos
motoristas a partir de uma perspectiva do lado de fora dos veiculos, sendo rastreados as suas
posicdes e cada instante de tempo.

O uso de processamento de imagens automatico para a coleta de dados de trafego
veicular pode ser abordado a partir de varias estratégias de rastreamento veicular. Para a
realiza¢do da extracdo de trajetorias veiculares € essencial uma pesquisa detalhada a respeito
das ferramentas computacionais disponiveis, as estratégias de rastreamento, as caracteristicas
de filmagem que influenciam no processo, ¢ as demais etapas que dependem do tipo de
estratégia de rastreamento. O ajuste de parametros dos modelos empregados nas etapas de
rastreamento, calculo dos indicadores de trafego e por fim a avaliagdo da qualidade de todos

em todas as etapas e seu impacto nos resultados.
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As estratégias de rastreamento veicular reinem modelos matematicos que regem
as etapas do processamento como identificagdo, classificagao e rastreamento de veiculos. Os
modelos matematicos representam veiculos em funcao de variaveis de entrada, das quais se
destacam: as distdncias em pixels em relacdo aos eixos X e Y; o tempo, observado pela
quantidade de quadros (frames) por segundo gerados na filmagem; e as cores RGB (Red —
vermelho; Green — verde; Blue — azul) que determinam a cor de cada pixel (menor unidade de
resolucao).

Quanto ao uso do processamento de imagens na analise do desempenho da
seguranga vidria, este ndo se restringe apenas a coleta de conflitos veiculares, mas também ao
monitoramento automatico do trafego, caracterizacdo do comportamento de condugdo, e até
mesmo a sua associacdo ao desempenho da seguranga viaria, como por exemplo, € possivel,
através da monitoragdo da mudanc¢a de faixa de forma abusiva ou descontrolada, estimar a
quantidade de motoristas que desrespeitam a lei dirigindo de forma perigosa, tendo
comportamento de conducao agressiva no transito.

Com a evolugdo da utilizagdo de imagens em estudos de trafego, a analise da
seguranca viaria também comecou a ser realizada por meio da coleta e caracterizagdo de
conflitos veiculares por meio do processamento de imagens (AUTEY et al, 2012).
Indicadores espaco-temporais foram usados para estimar potenciais cursos de colisdo em
termos de proximidade a colisdo, seja em espaco ou tempo, e gravidade. Os locais e tipos de
conflitos podem ser variados, incluindo freeways, rotatdrias e intersegoes.

A andlise de rastreamento por video também vem sendo util para analise
preventiva da interacdo entre os usuarios, como no relacionamento entre a travessia de
pedestres, ciclistas e a passagem de veiculos (Laureshyn et al., 2016; Tageldin et al., 2017).
Com o avango da tecnologia, a analise automatica ou semiautomatica vem contemplando uma
abordagem proativa, em que ¢ realizada em tempo real ou filmagens em horérios especificos
sdo realizadas para logo serem processadas (Saunier ef al., 2011; Laureshyn et al., 2016).

A correta detecgdo de veiculos em intersecdes diante de condigdes climaticas
adversas ou cameras de baixa resolucdo e o tempo de processamento das informagdes formam
um grande desafio, pois o rastreamento veicular ¢ feito continuamente ou ao longo de grandes
intervalos de tempo (LESSARD et al., 2016; ZHANG et al., 2017). Dai ¢é possivel notar que
ha uma necessidade de métodos consolidados para a avaliacdo da qualidade de algoritmos de
extracdo de trajetorias veiculares, a fim de melhorar os métodos de rastreamento. Os

indicadores calculados a partir da coleta de dados devem expressar a realidade do
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comportamento de conducdo dos motoristas com qualidade e autonomia, para ndo haver

grandes vieses nos resultados.

2.2 Estratégias de rastreamento veicular baseadas em processamento de imagens

Dentre as principais estratégias de rastreamento veicular a partir de processamento
de imagens destacam-se o rastreamento baseado em modelos (model based) (Koller et al.,
1993; Baker e Sullivan, 1992; Schlosser et al., 2003), o rastreamento baseado em contornos
ativos (Koller et al., 1994; Mondal et al., 2014), o rastreamento baseado em regides (region
based) (Zhang et al., 1993; Oh et al., 2009) e o rastreamento baseado em caracteristicas
(feature based) (Beymer et al., 1997; Coiffman et al., 1998; Kanhere e Birchfield, 2008). A
diferenca basica entre as estratégias estd no método utilizado para identificar as partes

veiculares ao longo da sequéncia de quadros (frames).

2.2.1 Rastreamento baseado em modelos

Na estratégia baseada em modelos os veiculos sdo identificados através de blocos
pré-definidos em 2D ou 3D. Hodlmoser et al. (2013) apresentaram uma proposta de

rastreamento e estimativa de pose de veiculos em videos (

Figura 1). Foi abordado o problema de rastreamento de veiculos como possivel
ordenacdo de poses para cada quadro e conectando poses subsequentes por explorar um
modelo de movimento viavel ao longo do tempo. Foi utilizado o chamado campo aleatorio de
Markov para garantir a escolha da pose perfeita ao longo do tempo e do veiculo para seguir
um movimento viadvel. As experiéncias realizadas contaram com uma grande variagdo de tipos
de veiculos, e a proposta alcangou resultados semelhantes em menos tempo computacional em

comparac¢ao com outros métodos baseados em modelos.
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Figura 1 - Exemplos de resultados de rastreamento veicular

Entre as desvantagens do uso da estratégia model based se destaca a apresentagdo
de problemas para rastrear veiculos que ndo estejam incluidos nos blocos pré-definidos em 2D
ou 3D, portanto, a grande variagdo de modelos de veiculos ou até mesmo o modo como estes
se apresentam nas imagens pode prejudicar o rastreamento, ndo identificando o que deve ser
rastreado além de elevar o tempo de processamento. Outro problema € que essa estratégia nao
lida bem com oclusdes, pois apenas a imagem completa do veiculo pode garantir um bom

rastreamento.

2.2.2 Rastreamento baseado em contornos ativos

O rastreamento baseado em contornos ativos (Figura 2) toma o contorno do
veiculo como referéncia para os instantes seguintes. A estratégia gera uma descrigdo
detalhada dos objetos e apresentando uma maior simplicidade computacional do que na
estratégia baseado em modelos. Mondal et al. (2014), apresentaram um algoritmo que pode
rastrear o contorno extraido da silhueta do objeto em movimento de uma determinada
sequéncia de video usando informagdes de vizinhanga local e classificador de k-vizinhos mais

proximos.
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A classificacao das amostras nao rotuladas no quadro de destino forneceu regides
de objeto (silhueta do objeto) e de fundo (ndo objeto). Os pixels de transi¢ao da regido sem
objeto para a silhueta do objeto e vice-versa foram tratados como pixels de contorno ou de
contorno do objeto. O contorno ou limite do objeto foi extraido conectando os pixels de limite
e 0 objeto ¢ rastreado com esse contorno no quadro de destino. Os resultados podem ser

observados na Figura 2.

Figura 2 - Rastreamento de um veiculo baseado em contornos

Fonte: Mondal et al., (2014)

Um dos grandes problemas de tal estratégia ¢ ndo conseguir lidar bem com
oclusdo, porque se as imagens dos veiculos se interceptam no video, o que ocorre dependendo
do angulo de camera, varios veiculos podem ser aglomerados como sendo um s0, ja que a

imagem mostra seus contornos se interceptando.

2.2.3 Rastreamento baseado em regioes

No rastreamento veicular baseado em reconhecimento de regides (Figura 3), os
veiculos sao considerados areas em movimento (blobs) a partir da diferenca entre a tonalidade
dos pixels em cada quadro do video e a tonalidade dos pixels de um fundo previamente
preparado, de forma a separar o que se move do que esta parado. Um valor limite a é tomado
como base a fim de classificar as diferencas de tonalidade de cada pixel, em que estes podem
pertencer ao background (o que esta parado) ou ao foreground (o que se move).

A estratégia baseada em regides identifica os pixels com tal diferenca de
intensidade similar, agrupando-os como ‘blobs’ que enfim sdo apresentados como veiculos.
Essas regides sdo obtidas a partir da subtragdo de background, e entdo rastreadas com base em
suas informagdes, dentre as quais estdo o tamanho, formato, movimento, € a posi¢ao do

centroide.
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Figura 3 - Estratégia de rastreamento baseada em regides

Fonte: Gupte ef al. (2002)

Camara (2014) avaliou a precisdo de um algoritmo de rastreamento e deteccao
veicular baseado em regides quando utilizado em 4area urbana da cidade de Fortaleza. Foram
analisados 45 videos classificados conforme o fluxo apresentado (alto, médio, baixo), e a
analise de cada video levou entre 7 e 15 minutos.

Dentre as principais limitagdes observadas, estdo: a segmentacdo de veiculos de
maior porte, sendo essas contabilizadas repetidas vezes, e a baixa detec¢do de motos. Essas
limitagdes sdo consequéncias da grande diversidade de veiculos nos videos analisados e da
utilizacdo de um parametro de dimensao minima do blob, nem sempre atingido pelos veiculos
menores (motos e bicicletas).

Um dos problemas que podem acontecer em tal estratégia ¢ a identificagdo de um
veiculo como se fosse mais de um. Os veiculos, quando representados na subtracdo do
background, podem formar mais de um blob, o que acontece quando a diferenga de
intensidade entre os pixels do veiculo e os pixels do asfalto ¢ pequena, ndo separando muito
bem o que se move do que esta parado. Esse processo gera, portanto, o rastreamento de falsos
positivos.

Assim como a estratégia baseada em contornos ativos, o region based pode nao
lidar bem com oclusdo, porque se as imagens dos veiculos se interceptam no video,
dependendo do angulo de camera, varios veiculos podem ser agrupados como sendo um so, ja

que a imagem mostra as regides se interceptando.
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2.3 Rastreamento veicular baseado em caracteristicas (feature based)

Uma abordagem substituta para rastrear abandona o plano de rastrear o veiculo
como um todo e, como alternativa, rastreia sub-caracteristicas (features), como pontos
discerniveis ou aparéncia no objeto. A vantagem disso ¢ que, mesmo estando em oclusao
parcial, algumas das caracteristicas do veiculo ficam perceptiveis. Além disso, o mesmo
algoritmo pode ser usado para rastreamento em ambiente diurno ou noturno.

Embora a deteccdo e¢ o rastreamento das caracteristicas do veiculo tornem a
classificagdo mais dificil em oclusdo parcial, ainda assim, o veiculo tera muitas caracteristicas
ainda rastredveis. Isso introduz uma nova situagdo na qual ha uma necessidade de
agrupamento de tais caracteristicas. Para lidar com esse problema, usa-se critérios de
agrupamento que podem classificar cada feature através de semelhangas, levando a
determinar a que carro cada qual pertence.

A estratégia de rastreamento veicular baseada em caracteristicas inclui
inicialmente a etapa de subtragdo de background, presente também nas estratégias baseadas
em regides e em contornos ativos. Logo depois ¢ realizada a identificacdo, rastreamento e
agrupamento de pontos ou retas presentes nos veiculos em todo o trecho do video.

Na identificacdo de pontos, realizada com a imagem bindria obtida da subtragdo
de background, cada ponto de cada quadro do video muda de intensidade e o padrdo de
mudanca ¢ modelado matematicamente. Assim, pontos que representam superficie pontiaguda
sdao detectados e sua qualidade para tal ¢ classificada através de modelos matematicos. Os
pontos pontiagudos podem representar os cantos (corners) dos veiculos, que sdo
caracteristicas “marcantes” o suficiente para haver um bom rastreamento.

No rastreamento de features, estas sdo associadas, em cada quadro do video, a
features do quadro anterior, de forma a estabelecer os trajetos de cada uma delas, os quais sao
identificados por atribuicdo de Ids. O modo como elas sdo associadas envolve modelos
matematicos que estabelecem também se uma feature deixou de existir ou se reapareceu ao
longo do video, através do controle de distribuicao de IDs.

No agrupamento de features, critérios sao usados para estabelecer quais delas
pertencem ao mesmo veiculo. Entre os principais critérios se destacam a velocidade média,
proximidade espacial e dire¢do do movimento, mas também podem ser usadas técnicas
estatisticas de clustering como HMM (Hidden Markov Model — Cadeias Ocultas de Markov).

Por fim as informagdes de trajetorias veiculares e estima¢do de comprimento veicular e
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velocidade ¢ feita com base no conjunto de features agrupadas, as quais simbolizam os
veiculos.

Quanto a aplicagdo em ambiente urbano, onde os automoveis podem se situar
proximos uns aos outros, as estratégias baseadas em regides e em contorno podem agrupar
veiculos como sendo um s, visto que os critérios de agrupamento consideram apenas o
formato do objeto (BEYMER et al., 1997; SAUNIER; SAYED, 2006). A estratégia de
rastreamento veicular feature based lida melhor com esse problema, pois os critérios para
diferenciagdo de veiculos estdo em propriedades observadas em pontos ou retas localizados

nos mesmo.

2.3.1 Calibracgdo de cidmera e caracteristicas de filmagem

No planejamento do experimento que envolve coletas de video para analise de
extragdo de trajetorias veiculares, deve ser observada a dura¢do dos tempos de filmagem, seus
respectivos horarios, a quantidade de filmagens, localizacao da camera envolvendo a altura e
angulo de camera assim como observadas as restricoes de filmagem que influenciam na
qualidade da coleta ou o processamento dela (Hadi ef al., 2014). Os atributos de filmagem
geralmente sdo escolhidos de acordo com as possibilidades técnicas de calibragdo de camera e
de modo a minimizar a influéncia dos fatores externos que possivelmente podem prejudicar a
filmagem ou posteriormente o seu processamento.

Quanto a técnica de calibragdo de camera, os possiveis problemas a serem
evitados sdo relacionados ao mau ajuste de correspondéncia entre as medidas reais em campo
e o que pode ser processado pela filmagem, na qual envolve altura e angulagdo de camera e as
medicoes de referéncias de distancias no campo e no video. Em casos que a camera nado ¢
ortogonal ao plano do solo, ¢ necessaria uma informagao sobre os tamanhos dos veiculos para
que seja possivel estimar alguns indicadores como os espagamentos entre eles (gap),

conforme mostra a

Figura 4 (Hadi et al., 2014).

Quanto ao posicionamento de cadmera € escolhido o angulo e altura ideais e o tipo
de estabilidade da camera (se fixa ou movel pelo uso de drones), de forma a abranger a maior
regido possivel, capturar o espagcamento entre os veiculos (Chen et al., 2015). E importante
notar que deve ser avaliada a relagdo entre angulo de camera e extensao de trecho filmado,

pois a medida que a linha de filmagem se aproxima de ser paralela ao solo, o espacamento
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entre os veiculo vai parecer cada vez menor no video, sendo necessario um calculo de
correcdo da distancia mostrada na filmagem para a distancia real. Essa corre¢do s6 pode ser
realizada estimando-se alturas dos veiculos e se a filmagem abranger o comprimento do

veiculo como um todo (Kanhere et al., 2008).

Figura 4 - Ilustra¢do de uma calibra¢do de camera
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Fonte: Hadi et al., (2014).

Quanto a estimacdo da correspondéncia pixels/metros deve ser tomado como
referéncia algo na imagem e estimado o tamanho real de forma a ser possivel transformar
cada unidade de pixel do video para um tamanho real em metros. Pode ser considerada a
largura de uma faixa de trafego para estimar o tamanho real correspondente a uma distancia
medida no video. Essa estimagdo pode depender da resolucdo do video e da distdncia da
posicao da camera ao local filmado.

Os atributos de filmagem devem ser levados em conta, pois eles moldam o input
que sera posteriormente adicionado ao algoritmo e, portanto, pode alterar os resultados. Por
exemplo, se for ajustado uma baixa resolucdo da camera, o algoritmo poderd funcionar com
maior velocidade, possibilitando um processamento mais rapido da coleta realizada. Em
compensacgao a baixa resolu¢ao aumentara o fator de transformag¢ao dado em metros por pixel,
baixando a precisao espacial dos resultados.

Em relacdo aos fatores externos, € necessario um bom planejamento dos locais a
serem filmados e uma observancia da situacdo climatica no momento de filmagem. Sombras
de objetos, reflexdo da luz em direcdo a camera e interferéncias climaticas como chuva e

vento sao exemplos de fatores externos que podem provocar problemas nas coletas de video.
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2.3.2 Homografia

Quaisquer duas imagens de mesma superficie planar no espago podem ser
relacionadas por uma homografia. Isso tem muitas aplicagdes praticas, como retificacdo de
imagem, registro de imagem ou computagao do movimento da camera - rotagao e translagao -
entre duas imagens. Depois que a rotacdo e a translacdo de camera forem extraidas de uma
matriz de homografia estimada, essas informagdes podem ser usadas para navegacao ou para
inserir modelos de objetos 3D em uma imagem ou video, para que sejam renderizados com a
perspectiva correta e parega ter sido parte da cena original.

Em outras palavras, homografia ¢ um processo que pode ser utilizado para
corre¢ao de deformacgdes na imagem em fun¢do do angulo de captura de modo a ortorretifica-
la. Deformagdes desse tipo resultam em variagdo no tamanho dos veiculos conforme se
movimentam, aumentando as dificuldades da etapa de reconhecimento do veiculo assim como

as estimacdes dos parametros de trafego (Figura 5).

Figura 5 - Exemplo de homografia

v

Fonte: Coiffman et al., (1998).
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Com a homografia, o plano do solo no video ¢ mapeado a fim de que seja
realizada uma correspondéncia entre os pixels da imagem com as coordenadas em x e y.
Quando a filmagem ndo faz um angulo reto com o solo, a homografia retifica a imagem de
forma a compensar a deformacao em virtude do angulo de camera. Assim, torna-se possivel
que cada minima distancia em pixels entre dois pontos quaisquer na imagem ortorretificada
corresponda a uma Unica distancia real podendo ser dada em metros.

Existem métodos de calibracdo da camera que consideram a calibragdo da
distorcao da lente, havendo maior precisao no processo. A transformada perspectiva ¢ menos
precisa que esses métodos, porém sua facilidade de uso na pratica a torna mais conveniente

(WORRAL et al., 1994). A transformada perspectiva pode ser realizada na regido de interesse
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(no caso a via) para obter o mapeamento da imagem retangular definida pelo usuério. O

mapeamento ¢ feito entre pontos conhecidos no mundo real e os pontos da imagem.

2.3.3 Subtracdo de imagens

Outra etapa necessaria ao rastreamento veicular é o de subtracdo da imagem de
fundo (background) de cada quadro do video, tendo como resultado uma imagem binaria
obtida pelo destacamento dos objetos que se movem (foreground). O background contém
todos os elementos da via exceto os objetos que se movem (veiculos que se deseja rastrear), e
o foreground ¢ o resultado da subtracdo de imagens (Intel, 2010).

Mais especificamente, a subtragdo de imagens ¢ um processo que envolve a
selecdo de todos os pixels da imagem atual cujos valores de RGB (Red, Green, Blue) sejam
estatisticamente diferentes dos valores de RGB do pixel correspondente no background, de
forma a reconhecer se esse pixel ¢ de algum objeto que se moveu. Caso seja um pixel
diferente, podera ser atribuido um determinado valor que o identifique, e caso nao, pode ser
atribuido outro valor que o diferencie. H4 um valor limite que deve ser calibrado, no qual ¢
estabelecido um rigor para o pixel ser considerado background ou foreground. Caso este valor
limite seja mal calibrado, a imagem binaria pode ter muitos ruidos provenientes da variagdo
de luminosidade ou qualquer outro objeto na imagem que estd se movendo, dificultando a
identificacdo de veiculos e a posterior extracao de conflitos veiculares.

Existem algumas técnicas para subtracao de imagens (ou segmentacdo), as quais
deve incluir o uso de uma imagem fixa proveniente do video para ser o background. Nesse
caso deveria necessariamente haver um momento do video que ndo houvesse veiculos na via e
i1sso limitaria bastante a aplicagdo do algoritmo em ambientes urbanos em horarios de pico.
Além disso, o fato do background ser fixo, o algoritmo nao iria lidar com a mudanca de
luminosidade do dia para a noite, pois tudo passaria a ser foreground.

A utilizagdo de background fixo € um processo em que cada quadro recorrente do
video, os valores dos pixels que formam tais imagens sao subtraidos pelos valores de posi¢ao
corresponde na matriz da imagem de fundo fixo e posteriormente essa diferenca ¢ comparada
a um valor limite na qual ¢ tomada uma decisdo pra cada pixel separando os pixels que nao
pertencem ao fundo fixo caso o valor de tal diferenca supere um valor limite estipulado.

O uso de fundo fixo tem vantagens e desvantagens. Como vantagens de seu uso
podemos destacar o menor tempo de processamento comparado a outros métodos, a

simplicidade de construgdo e aplicacdo e a possibilidade de funcionamento para trafego
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interrompido. Quanto as desvantagens de seu uso podemos destacar a necessidade de
obtenc¢do de um fundo fixo por montagem manual ou de iniciar o processamento das imagens
apenas quando nao haver nenhum veiculo na via, além de ndo ser 1util quando ha muitas
mudangas na imagem recorrente, como mudanca de iluminagdo do dia para a noite ou balango
de camera, por exemplo.

No processo de subtracdo entre frames consecutivos, ¢ feita uma comparagdo da
imagem recorrente do video com a imagem imediatamente anterior a ela e a decisdao de
consideragdo de backgrond ou foreground ¢ feita baseada em um valor limite em que valores
de subtragdo acima deste faz o pixel ser considerado foreground.

Sao contadas como vantagens desse método um razoavel tempo de processamento
comparado a outros métodos a simplicidade de construcao e aplicagdo e reage melhor que o
fundo fixo quanto a balango de camera. Entre as desvantagens destacam-se uma pior
defini¢do de foreground quando comparado a outros métodos, pois se o veiculo rastreado
tiver em pequena velocidade ou até mesmo parado, haverd pouca mudanga do quadro de
video recorrente em relagdo ao anterior, ndo funcionando bem para trafego interrompido
como o de fundo fixo, visto que pode nao haver nenhuma diferenga entre o quadro recorrente
do video e o anterior quando o veiculo permanecer estatico.

A Figura 6 apresenta a subtracdo de fundo fornecida pelo OpenCV (Intel, 2010),
obtida através da funcdo cv2.BackgroundSubtractorMOG2, a qual implementa um modelo
melhorado de mistura Gaussiana adaptada para subtracdo de fundo. Esta fun¢do conta com
diversos atributos que permitem o controle do algoritmo, que sdo: nmixtures;

backgroundRatio; varThresholdGen; fVarinit; fVarMin; fVarMax,; fCT, nShadowDetection;
fTau.

Figura 6 - Exemplo de subtracdo de imagens
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Fonte: Intel, (2010).

Apesar da robustez da funcdo c¢v2.BackgroundSubtractorMOG2, esta nao
funciona bem para ser usada para trafego interrompido, porque o veiculo desaparece do
backgroung quando esta parado por um certo tempo no video. Isso acontece porque a fungao
usa o historico de quadros para realizar a subtracao de fundo.

2.3.4 Fluxo otico, deteccio e rastreamento de pontos

O conceito de fluxo Optico foi introduzido pelo psicélogo americano James
Gibson na década de 1940 para descrever o estimulo visual fornecido aos animais que se
deslocam pelo mundo (Gibson, 1950). O fluxo optico ¢ o padrao de movimento aparente de
objetos, superficies e bordas em uma cena visual causada pelo movimento relativo entre um
observador ¢ uma cena (Burton et al., 1978; Warren et al., 1985). Gibson enfatizou a
importancia do fluxo 6ptico para a percepcdo do affordance, a capacidade de discernir as
possibilidades de acdo dentro do meio ambiente. Os seguidores de Gibson e sua abordagem
ecoldgica a psicologia demonstraram ainda o papel do estimulo do fluxo 6ptico para a
percepcdo do movimento pelo observador no mundo; percepcdo da forma, distincia e
movimento de objetos no mundo; e o controle da locomocdo (Royden et al., 2012).

A aplicagao do fluxo dptico inclui o problema de inferir ndo apenas o movimento
do observador e os objetos na cena, mas também a estrutura dos objetos € do meio ambiente.
Uma vez que a consciéncia do movimento e a geragdo de mapas mentais da estrutura do nosso

meio ambiente sdo componentes fundamentais da visdo animal (e humana), a conversao dessa
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capacidade inata para a capacidade de um computador ¢ igualmente crucial no campo da
visdo de maquina (Brown, 1987).

A estimativa de movimento ¢ a compressao de video se desenvolveram como um
dos principais aspectos da pesquisa de fluxo optico. Enquanto o campo de fluxo optico ¢
superficialmente semelhante a um campo de movimento denso derivado das técnicas de
estimativa de movimento, o fluxo 6ptico ¢ o estudo ndo apenas da determinagdo do proprio
campo de fluxo Optico, mas também da sua utilizagdo na estimativa da natureza
tridimensional e estrutura da cena, bem como o movimento 3D de objetos € o observador em
relacdo a cena, a maioria usando matriz jacobiana (Aires et al., 2008).

A estimativa do fluxo 6ptico baseia-se em dois pressupostos: a Intensidade
constante do objeto rastreado e a persisténcia temporal do movimento. A primeira hipdtese
significa que a intensidade do objeto rastreado ndo muda durante o movimento, enquanto a
segunda suposicdo enfatiza que o movimento do objeto entre dois quadros sucessivos €
insignificante. Supondo que estamos calculando o movimento de um objeto entre dois
quadros de imagem tomados no tempo ¢ e ¢ + dt, e as localizagdes do objeto nos quadros de
acordo sdo (x, y) e (x +dt, y + dt). I ¢ a intensidade do pixel que varia de 0 a 255 em escala de
cinza. Baseado no segundo pressuposto nés podemos aplicar série de Taylor para as 3

variaveis em func¢do da intensidade e obter a seguinte equacao 1.
LV + LV, = VIT -V = —1 (1)

Onde V, e V, sdo os componentes x e y da velocidade ou fluxo otico e as
derivadas de I em relagdo a x e y s@o as derivadas da imagem no ponto (X, y, t) na direcao
correspondente. Esta ¢ uma equagdo de duas incognitas e ndo pode ser resolvida como tal.
Isso ¢ conhecido como o problema de abertura dos algoritmos de fluxo Optico (aperture
problem). Para encontrar o fluxo optico, vetor (Vx, Vy), € necessario outro conjunto de
equacdes, dado por alguma restricdo adicional. Todos os métodos de fluxo dptico introduzem
condig¢des adicionais para estimar o fluxo real.

Existem varios métodos para resolucao do tal problema. Dentre eles se destaca o
método de Lucas e Kanade, (1981). O método de Lucas-Kanade utiliza uma terceira
suposicdo de que os pontos vizinhos em uma cena pertencem a mesma superficie, tém
movimento semelhante e projetam pontos proximos no plano da imagem sendo chamada de

hipotese de coeréncia espacial Bradski e Kaeher (2008). A partir desta condicao, a equacao de
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fluxo oOptico ¢ aplicada para todos os pontos ¢; dentro de uma janela centrada num dado ponto
p € passa a existir um conjunto de equagdes a serem resolvidas.

A resolugdo de Lucas-Kanade se dd por meio do método dos minimos quadrados,
gerando o vetor velocidade na forma matricial. Etapas para a implementagdo do método
Lucas-Kanade: recebimento do video da camera ou do arquivo, quadro a quadro; conversao
dos quadros em escala de cinza; procura de bons pontos para rastrear (os pontos que tém
grandes valores proprios, como cantos ou texturas) e rastreamento dos pontos encontrados em
janelas (vizinhangas de pixels).

O algoritmo de deteccdo de canto Shi-Tomasi conta com um autovalor inferior
minimo aceitdvel e distancia euclidiana minima entre dois pontos. A solugdo simples de
minimos quadrados acima d4 a mesma importancia para todos os n pixels g; na janela. Na
pratica, geralmente ¢ melhor dar mais peso aos pixels que estdo mais proximos do pixel
central p. Para isso, usa-se a versdo ponderada da equagdo de minimos quadrados, conforme

mostrado na equagdo 2 e equacao 3.

v=_ATWA)"1AT Wb (2)

[Vx] Y@y Y (@) -1 Y wil (@) 1 (a)

_ Ziwil" @)1y (a) Ziwily (a)’ ’Ziwi[y (9,) 1¢ () )

W ¢ uma matriz diagonal com peso a ser atribuido a equacdo de pixel q. O peso
geralmente ¢ uma fun¢do gaussiana da distancia entre p e q. Uma das principais hipoteses
para este método ¢ que o movimento € pequeno (menos de 1 pixel entre duas imagens, por
exemplo). Se o movimento ¢ grande e viola essa suposi¢dao, uma técnica ¢ reduzir primeiro a
resolugdo das imagens e, em seguida, aplicar o método Lucas-Kanade (Bouguet, 2001).

Embora a diminui¢do da resolu¢do do video aumente a robustez de rastreamento
de pontos e diminua o tempo de processamento, ¢ importante notar que isso pode impactar
bastante na qualidade da precisdo de rastreamento veicular, visto que cada pixel iria
representar um valor real maior, podendo ser dado em metros.

Segundo Bouguet, (2001), os dois componentes principais para qualquer
rastreador de recursos sdo precisdo e robustez. O componente de precisdo relaciona-se com a
precisao do subpixel local anexada ao rastreamento (BEAUCHEMIN, 1995). Intuitivamente,

uma pequena janela de integracao seria preferivel para nao "suavizar" os detalhes contidos nas



34

imagens. Isso é especialmente necessario nas areas de oclusdo nas imagens onde dois
elementos podem se mover com velocidades muito diferentes.

O componente de robustez relaciona-se com a sensibilidade do rastreamento em
relagdo as mudancas de iluminagdo e tamanho do movimento da imagem. Para lidar com
grandes movimentos, ¢ intuitivamente preferivel escolher uma grande janela de integracao, ou
seja, para uma distdncia movida de um ponto em w pixels a janela de integracao deve ser pelo
menos (2w, + 1, 2w, + 1).

Existe, portanto, uma compensacao natural entre a precisdo local e a robustez ao
escolher o tamanho da janela de integragdo. Para fornecer uma solugdo para esse problema,
Bouguet, (2001) propos uma implementacao piramidal do algoritmo classico Lucas-Kanade.
A implementagdo iterativa da computacdo de fluxo Optico Lucas-Kanade fornece uma
precisao de rastreamento local suficiente, sendo 1til para rastreamento de veiculos para
grandes velocidades, para videos com agregacao tempo em fps reduzida (fotos por segundo),
videos com resolugdes mais altas ou para baixas alturas de camera.

Para a implementacao piramidal de interagdes, primeiro sdo definidos o nimero
maximo de niveis da piramide onde sdo executadas as interacdes comegando do nivel mais
alto até o nivel 0 (mais baixo). O nivel mais baixo da piramide representa a resolugdo do
video, conforme aumentam os niveis, a resolu¢do ¢ divida em 4 subimagens de tamanhos
iguais, depois 8, e 16 e assim por diante. Posteriormente ¢ calculado o vetor delocamento que
minimiza o somatdrio dos quadrados das diferengas de intensidade de cada par de pixel
correspondente das imagens no tempo ¢ € ¢ + /, ou seja, minimizar o erro de correspondéncia
dessas pequenas imagens da piramede em dois quadros consecutivos.

Os resultados de g sdo levados para um nivel mais baixo e entdo recalculados. Se
as janelas de integracdo de Lucas-Kanade estiverem dentro da mesma subimagem em dois
quadros consecutivos, precisa-se aumentar o nivel da piramide para que elas passem a estar
em subimagens diferentes.

Posteriormente para cada nivel da pirdmide ¢ realizado alguns passos e depois
uma série de interacdes. Primeiro sdo calculadas as derivadas da intensidade dos pixels
baseado na média dos pixels anterior e posterior tanto na direcdo X quanto na y a partir disso,
¢ criada uma matriz gradiente espacial G.

Finalmente sdo feitas uma séria de iteragdes com um numero de vezes a ser
calibrado e um limite de erro toleravel para o calculo da distancia do ponto rastreado nos
quadros consecutivos, dada ao nivel de subpixel. As iteracdes param quando o limite ¢

chegado ou o numero de iteragdes termina. A matriz G invertida € usada no processo sendo
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multiplicada pelo vetor de “incompatibilidade de imagem” o qual ¢ calculado com base na
diferenca de intensidade dos pixels das janelas de integragdo e suas derivadas. O resultado
dessa multiplicagdo ¢ a estimativa do vetor deslocamento a ser estimado. A formacao da
matriz G e o processo de iteragdo sdo repetidos a cada nivel da piramide e o vetor
deslocamento estimado ¢ somado ao vetor anterior até o ultimo nivel da pirdmide.

E absolutamente essencial manter toda a computagio em um nivel de precisdo de
subpixel. Portanto, € necessario calcular os valores de brilho da imagem em locais entre pixels
inteiros. Para calcular o brilho da imagem em locais de subpixel, Bouguet, (2001) propds a
utilizacdo de interpolagdo bilinear.

Existem dois casos que devem dar origem a um ponto "perdido”: quando o ponto
esta fora da imagem e quando o caminho em torno do ponto rastreado varia muito entre a
imagem anterior | e a imagem posterior J, assim o ponto desaparece devido a oclusdo. Esta
condi¢do ¢ muito mais desafiadora para quantificar que a precisdo. Por exemplo, um ponto
pode ser declarado "perdido" se a funcdo de custo final for maior que um valor de pardmetro.
Ocorre um problema ao decidir sobre um limite. Uma excelente técnica para combinar uma
abordagem de rastreamento tradicional com uma correspondéncia de imagem para reconhecer
pontos falsos ¢ apresentada por Shi e Tomasi (1994).

Os meios para selecionar o ponto u em I ¢ chamado de selecdo de feature (ponto).
O passo central do rastreamento ¢ a computagdo do vetor de fluxo Optico nx. Naquela etapa, a
matriz G deve ser reversivel, ou seja, o valor proprio minimo de G deve ser suficientemente
grande (maior que um limite). Isso caracteriza pixels que sdo "faceis de rastrear". Portanto, o
processo de selegdo ¢ o seguinte:

1. Calcule a matriz G e seu autovalor minimo A, em cada pixel na imagem I

2. Chame de Apqax 0 valor maximo de A, em toda a imagem.

3. Mantenha os pixels da imagem que tém um valor A, maior do que uma
porcentagem de An,x. Esta porcentagem pode ser 10% ou 5%.

4. A partir desses pixels, mantenha os pixels maximos locais (um pixel ¢ mantido
se o seu valor A, for maior que o de qualquer outro pixel em sua vizinhanga 3 x 3).

5. Mantenha o subconjunto desses pixels de modo que a distdncia minima entre

qualquer par de pixels seja maior do que uma determinada distancia limiar.

2.3.5 Agrupamento de pontos
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O proposito da etapa de agrupamento € unir os pontos pertencentes a0 mesmo
veiculo, dos quais em etapas anteriores estes foram detectados e rastreados. Features que se
movem juntas e que tém propriedades semelhantes sdo ligadas entre si a fim de representar a
trajetoria de cada veiculo. O método de agrupamento ¢ composto por modelos matematicos de
resposta bindria (agrupar ou ndo).

Existem métodos de agrupamento simples, que consideram o estado das features a
cada quadro do video, os quais consomem menos tempo de processamento € podem ser
suficientes em regimes de baixo fluxo ininterrupto, e métodos os mais elaborados, que
consideram o estado das features ao longo do tempo, consumindo mais tempo de
processamento e geralmente necessario em locais com fluxo interrompido e intenso.

Um exemplo de método de agrupamento ¢ a medi¢do de semelhanca de
velocidade e posi¢do no espago através de valores de tolerancia, a serem ajustados conforme
melhor for o resultado. Ou seja, features com velocidades semelhantes e que se encontram
proximas sdo agrupadas simbolizando pertencimento a um mesmo veiculo. Em meio ao ajuste
de valores de tolerancia, podem ser observados erros de falsos positivos, onde um
agrupamento acontece indevidamente, ou erros de falsos negativos, onde veiculos deixam de
ser agrupados. No caso das velocidades serem médias ¢ considerado o histdrico de posi¢cdo
das features.

Um dos problemas de usar a velocidade média dos veiculos como critério para o
agrupamento ¢ quando se lida com o trafego interrompido, em que a velocidade média dos
veiculos tende a zero. Quando isso ocorre ha uma tendéncia de todos os veiculos, quando
pararem, serem agrupados como sendo apenas um, ja que o algoritmo ndo consegue lidar com
a diferenciacdo de pertencimento das features.

Entre os métodos mais robustos de agrupamento encontrados na literatura sao os
de combinacgado de trajetérias das features, em que o formato geométrico de tais trajetorias €
aproximado por fun¢des matematicas envolvendo as posicdes X e Y e o tempo. Sao ajustados
os coeficientes das funcdes a cada quadro do video. Os pontos cujas fungdes tém coeficientes
semelhantes sdo agrupados. Modelos de tolerancia para tal “semelhanca” sdo usados para a
determinagdo de agrupar ou nao cada par de pontos testados a cada quadro do video. A
formag¢ao do agrupamento pode ser feita testando-se cada trajetéria par a par ou de forma mais
sistematizada, onde cada trajetoria de feature ¢ comparada com a trajetoria do centroide das
features formado em cada quadro do video.

Jung (2001) propdés um sistema de rastreamento veicular baseado em

caracteristicas para vigilancia inteligente de trafego. O rastreamento de features foi baseado
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na filtragem linear de Kalman. O método de agrupamento usado foi a combinagdo de
trajetorias com a finalidade de ser robusto o bastante para separar veiculos em trafego
congestionado. O autor concluiu que o sistema teve sucesso.

Para o ajuste da funcdo que aproximava o rastro do centroide e de cada feature,
foi usado a equacdo 4. Onde ‘n’ representa a ordem, e ‘a’ sdo os coeficientes dos modelos. O
numero de coeficientes ¢ ‘n+1’. A ordem utilizada pelo autor foi 3. Os coeficientes foram

encontrados automaticamente a cada quadro do video pelo método dos minimos quadrados.

x(t) = ag + Ayt + apt? + -+ at™ 5 y(t) = ag + ayit + ayt? + o+ apt™ 4)

Depois de ajustados os modelos que expressam o formato geométrico das
trajetorias foram geradas medidas de similaridade direcional, usadas para fins de comparagao
de trajetorias (equagdes 5 e 6). Os pesos ‘W’ servem para ajustar a importancia de cada
coeficiente para a medida de similaridade. Se a similaridade SM entre os coeficientes das
funcdes de duas features fossem menor que um determinado valor limite estabelecido, tais

features seriam agrupadas.

SMy = wo(axo — @'x0)? + W1(ax1 — @' 51)° + Wo(Ayp — a'32)* + W3 (ay3 — a'y3)? ®)

SMy, = wo(ayo — a'yo)? + wi(ay, — a'y1)? + wa(ay, — a'y,)? + wa(ays — a'y3)? (6)

As avaliagdes de Jung (2001) foram qualitativas. Ele aplicou o algoritmo de dia e
a noite como se pode ver na Figura 7. Apesar de haver relativo sucesso, ndo quantificado pelo
autor, 0 mesmo citou alguns erros que aconteceram quando veiculos ficavam muito proximos

uns aos outros e quando ocorriam grandes oclusdes.

Figura 7 - Uso de agrupamento por combinacgado de trajetorias
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Quanto aos testes realizados a noite, o método de agrupamento foi eficiente,
apesar de apresentar erros relacionados as mudangas de luminosidade proveniente dos fardis
dos veiculos. O autor atribuiu alguns erros a outras fontes que ndo a etapa de agrupamento,
apesar de ndo apresentar embasamento suficiente para a conclusao.

Saunier et al, (2007) utilizaram HMM (Hidden Markov Models — Modelos de
Markov Oculto) para encontrar o nimero de agrupamentos de pontos (features) em cada
frame, usando uma abordagem K-means e uma heuristica simples. Conflitos de trafego
puderam ser detectados identificando e adaptando pares de modelos de trajetorias conflitantes.
Apesar do modelo de Markov lidar relativamente bem com obstaculos, reconstruindo o
reconhecimento do veiculo quando este passa por tras de um obstaculo, por exemplo, o
método adotado tem a desvantagem de formar agrupamentos instaveis, ja que o processo de

agrupamento dos pontos depende do movimento das features em todos os quadros do video.
2.4 Métodos de avaliacdo da qualidade de rastreamento veicular

A consolidagdo da visdo computacional aplicada a analise operacional do trafego
depende sobremaneira de sua capacidade de produzir indicadores de trafego confidveis em
diversas condi¢des operacionais e atributos de aquisicdo de video. A qualidade da utilizagao
do algoritmo de extragdo das trajetorias veiculares pode influenciar, por exemplo, numa

possivel calibragio de microssimuladores de trafego. E importante que as estimativas geradas
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sejam fiéis as que ocorrem em campo, € em especial no meio urbano onde ha trafego
interrompido com uma grande diversidade de veiculos e usuarios do sistema.

Buch et al. (2009) avaliaram a qualidade do rastreamento de um algoritmo a partir
de modelos 3D (Figura 8), em que a deteccdo e classificacdo dos veiculos foi realizada entre
os veiculos e o conjunto de modelos basicos (wire frames). Os veiculos tiveram suas
trajetorias extraidas em que foram detectadas 144 trajetérias, onde 94 foram corretas. As
principais falhas observadas foram a ndo-deteccdo de trajetorias ocorrendo 6 vezes, a detecgdo

de falsas trajetorias ocorrendo 27 vezes e 10 mudangas de ID dos veiculos analisados.

Figura 8 - Estratégia de rastreamento baseada em modelos
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Fonte: Buch et al. (2009).

Beymer et al. (1997) verificaram a adequabilidade do feature based para detecgao
veicular e estimacdo de parametros de trafego em tempo real. Na detec¢do, obtiveram taxas de
acerto de aproximadamente 74% em videos de congestionamento pesado, 85% em imagens de
interse¢oes urbanas, 90% em videos noturnos, e 94% para videos envolvendo fluxo livre e
congestionamento. Em 44 horas de videos analisados, foram obtidos erros de menos de 15%
para fluxo, erros de 2% para velocidade e espacamento e densidade em praticamente 80% das
amostras. Percebeu-se que os erros em estimacao de fluxo, densidade e espacamento estavam
associados a veiculos ndo contados e duplas contagens. Ao fim, percebeu-se que o algoritmo
teve sucesso em obter os parametros de trafego através do feature based.

Saunier e Sayed (2006) avaliaram o Feature-based tracking em para intersegoes
urbanas. Os resultados apresentaram uma média de acertos de veiculos corretamente
detectados de 88%. Neste estudo, as fontes de erros foram as longas distdncias que
provocavam perdas de caracteristicas, segmentacao de veiculos longos e vibragao da camera.
Por outro lado, observou-se o correto rastreamento de pedestres e cadeirantes cruzando as

vias.
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Coifman et al. (1998) trabalharam em um sistema computacional em tempo real
para rastreamento de veiculos e vigilancia de trafego. Eles avaliaram o desempenho de uma
estratégia baseada em caracteristicas aplicada em um trecho de rodovia de pista dupla
(Highway) na California. Para avaliacdo do desempenho foram utilizados indicadores
macroscopicos de fluxo (velocidade, densidade e fluxo). Os valores considerados como
referéncia (ground truth) foram obtidos a partir de lagos indutivos e a area de rastreamento
utilizada foi de aproximadamente 100m. Além dos indicadores acima, diagramas espaco-
tempo foram estimados. Os resultados encontrados para 48 intervalos de observagao de 15
minutos e indicaram erros menores que 5% para 95% das observacdes de velocidade, 31% das
observagoes de fluxo e 33% das observagoes de densidade.

Cunha (2013) desenvolveu um algoritmo para estimar atributos de fluxo veicular
para fluxo ininterrupto a partir da biblioteca de visdo computacional denominada OpenCV. O
algoritmo foi avaliado em um estudo de caso desenvolvido para a Rodovia SP-310 em Sao
Carlos, Sao Paulo. Foram feitas comparagdes entre as velocidades instantaneas, fluxo e
comprimento veicular. Os valores de referéncia para as respectivas variaveis foram estimados
a partir de radares manuais (speed gun), contagem manual do video e medi¢des manuais de
pixels no video produzido. Os resultados indicaram erros abaixo de 6% em 60% das
observacdes para a velocidade. Com relagdo ao fluxo veicular, os resultados apresentados pela
deteccdo automatica subestimaram a contagem real.

Guido et al. (2016) apresentaram uma metodologia para rastrear veiculos em
movimento que integra veiculos aéreos ndo tripulados com técnicas de processamento de
video. Os autores investigaram a utilidade dos veiculos aéreos nao tripulados para capturar
dados confidveis de veiculos individuais utilizando a tecnologia GPS como referéncia. Um
algoritmo de processamento de video para aquisi¢ao de trajetoria de veiculos € introduzido. O
algoritmo ¢ baseado em bibliotecas OpenCV. Para avaliar a precisao do algoritmo de
processamento de video proposto, um veiculo instrumentado foi equipado com um GPS de
alta precisdo. As experiéncias de captura de video foram realizadas em dois estudos de caso.
Em campo, foram adquiridos cerca de 24.000 dados de posicionamento para a andlise. Os
erros de estimativa de velocidade foram avaliados através de GPS e a raiz quadrada dos erros
meédios foi de 3,96%.

Entre os trés ultimos estudos citados, observa-se que a qualidade dos sistemas de
rastreamento foi avaliada de forma parcial, analisando apenas variaveis macroscopicas, ou

velocidade instantanea e coordenadas ndo considerando os possiveis vieses nos erros
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provenientes dos sistemas de avaliacdo de erros. A causa dos erros também ndo foi bem
explorada.

O calculo de indicadores de seguranca viaria, onde podem ser utilizadas
informacdes de coordenada do para-choque dianteiro, comprimento veicular, perfis de
velocidade e aceleracdo. Para isso, ¢ demandado um grande rigor da qualidade da extragdo de
trajetorias veiculares, visto que o célculo de tais indicadores pode ser sensivel o suficiente
para alterar os resultados da analise. Um resumo adaptado do trabalho de Mahmud et al.
(2016) o qual contém os indicadores proxy de seguranga vidria que podem ser estimados a
partir do processamento de imagens estao dispostos nos anexos A, B e C.

Segundo Farahani (2017), as pesquisas recentes estdo trabalhando em limitagdes
que diminuem a precisdo dos algoritmos de rastreamento veicular. Entre essas limitagoes, se
destacam: movimentagao ou fixacdo de camera; calibragdo dinamica de camera; qualidade da
imagem, ruidos e taxa de bits de video; luminosidade de dia e a noite; limitagdo do clima;
reflexdo de luz; velocidade do veiculo; distancia de camera; oclusdes; limitagoes de

processamento para algoritmos complexos.

2.5 Consideracoes Finais

Tendo em vista a grande evolucdo na tecnologia dos computadores e softwares,
frente as recentes opgdes de ferramentas de programacdao de computador adequadas para a
extracdo de informacdes de forma automatica ou semiautomatica de video, percebe-se o
grande potencial do uso da visdo computacional na analise de trajetdrias veiculares, pelas
quais sdo calculados indicadores espago-temporais uteis para a andalise dos sistemas de
transporte.

Baseado na literatura pode-se afirmar que o rastreamento semiautomatico ¢
melhor frente & abordagem de andlise manual dos videos para extrair o fluxo de trafego,
posicdo, tempo, dimensdes dos veiculos e os IDs dos veiculos lider e seguidor ap6s retificar
as imagens de video pela homografia. Isso pode melhorar o tempo de coleta e analise dos
dados, além de diminuir possiveis erros humanos. A precisao dos indicadores pode ser
suficiente para os objetivos da analise e, portanto, torna-se conveniente o rastreamento
veicular partindo do processamento automatico ou semiautomatico de imagens.

Para que a qualidade das filmagens seja adequada ao processamento e extragao de

informacdes, que no caso sdo as trajetorias veiculares, deve ser levado em conta os fatores
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relacionados a calibragdo de camera e ao planejamento do experimento de modo a escolher
adequadamente os atributos de camera e condi¢des do ambiente de filmagens.

Conforme a revisao da literatura a respeito de estratégias de rastreamento veicular,
a que ¢ mais adequada para ambientes urbanos ¢ a baseada em caracteristicas, a qual lida
melhor com a identificacdo de veiculos quando se apresentam préoximos uns aos outros na
imagem binaria.

As limitagdes da estratégia feature based se restringem a dificuldade de
funcionamento na presenga de obstaculos como postes de luz entre a camera e os veiculos;
longas distancias de filmagem; segmentacdo de veiculos longos e vibracdo da camera. Apesar
das limitagdes o uso dessa estratégia de rastreamento ¢ util para a obtengdo das trajetorias
veiculares consumindo menos tempo que a analise manual, possibilitando a coleta de uma

amostra maior € mais precisa.
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3 METODO PROPOSTO

No decorrer deste capitulo ¢ apresentado o procedimento metodoldgico proposto
para obten¢ao da qualidade de extragdo de dados desagregados de movimentos veiculares em
diversos cenarios de filmagem, bem como o seu impacto no célculo de indicadores espaco-
temporais. S3o apresentadas e discutidas também as etapas deste método, estabelecidas de
acordo com os objetivos especificos e visando atingir a proposta geral da pesquisa.

Umas das preocupagdes ¢ a qualidade da deteccdo e rastreamento para a
estimagdo dos indicadores espago-temporais derivados dessa ferramenta. Para a estimagdo de
conflitos veiculares, por exemplo, ndo somente a deteccdo correta do veiculo, mas também a
precisdao de sua coordenada e comprimento € crucial para a determinagdo de indicadores de
trafego.

A maioria dos pacotes computacionais de simulagdo microscopica como VISSIM,
PARAMICS, AIMSUN, permite a representagdo da movimentagdo veicular em 2D e 3D
através de filmagens em um ambiente consideravelmente controlado. Com o uso de filmagens
de um microssimulador de trafego € possivel classificar melhor os diversos tipos de erros e
avaliar melhor o ajuste do sistema de rastreamento.

Com isso, uma das formas de avaliar a qualidade dos modelos empregados nas
etapas de um algoritmo de rastreamento veicular, seria utilizando imagens provenientes de um
microssimulador, sendo possivel isolar todo o efeito da variacdo nos erros em meio aos
diferentes atributos de camera ou do trafego. Ainda que o objetivo final do algoritmo de
extracdo de trajetorias veiculares seja o seu uso em campo, as diferentes variagdes de
iluminagdo, sombra e possiveis interferéncias no ambiente filmado poderiam interferir na
analise da qualidade de forma a prejudicar um pouco o conhecimento da origem dos erros e
suas distribuigdes em relacdo a atributos de camera e aspectos do trafego, tais como altura de
camera, fluxo veicular e regime de operacao do trafego.

O fluxograma que ilustra as sequéncias utilizadas para analisar a qualidade do
rastreamento veicular executada pelo algoritmo proposto estd exposto na Figura 9. As etapas
para a avaliacdo da qualidade sdo: 1) Defini¢do e construgdo dos cendrios de filmagem do
microssimulador; 2) Execu¢do do plano de simulacdo com a geragdo das filmagens e
exportacdo dos indicadores espago-temporais; 3) Consolidacdo do algoritmo de visdo
computacional baseado em caracteristicas; 4) Avaliagdo dos parametros do algoritmo; 5)

Aplicagdo do algoritmo e 6) Analise comparativa dos indicadores de rastreamento.
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Figura 9 - Fluxograma do método de avaliacdo da qualidade de rastreamento veicular
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Fonte: Elaborada pelo autor.

3.1 Definicao e Construcao dos Cenarios no Microssimulador

O processo de construcdo iniciou-se a partir da definicdo dos cenarios que seriam
utilizados. Essa escolha foi baseada nos indicadores que seriam observados, considerando-se
também a necessidade de se obter um ambiente controlado, sujeito & menor interferéncia
externa possivel, diferentemente do que ocorre em cameras reais de fiscalizagdo. Desse modo,
controlados os fatores externos, pode-se ter como hipdtese inicial que a grande maioria das
diferencas nos calculos dos indicadores resulte da propria ferramenta utilizada.

Como o objeto de estudo se trata de diagramas espago-tempo, 0s principais
indicadores a serem utilizados na analise comparativa seriam as coordenadas de um ponto do
automodvel, no caso o ponto médio do para-choque dianteiro e a velocidade medidos a cada

instante de tempo. Além do mais, seria interessante a observacdo da influéncia de fatores

como a altura da camera na filmagem e o headway entre os veiculos.
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Foram entdo, construidos nove cenarios, em func¢ao do fluxo veicular, altura de
filmagem e comportamento do fluxo. Em relac¢do ao fluxo veicular foram utilizados os fluxos
veiculares de 500 veiculos por hora por faixa (vphpf) e 1000vphpf. Foram avaliadas trés
alturas de filmagem selecionadas para permitir uma amplitude de filmagem (extensdo de via)
de 50m, 100m e 200m. Desta forma as alturas de camera foram de 21m, 38m ¢ 68m
respectivamente.

Com o intuito de se observar a qualidade do algoritmo quanto a variagdes bruscas
de velocidade, provocando maiores distor¢cdes no diagrama espaco-tempo dos veiculos, foram
simulados e filmados cenarios variando o tipo de regime de fluxo com a introdugdo de zonas
de reducao de velocidade do microssimulador. Também foram simulados cenarios com o
regime de trafego interrompido, visando avaliar a influéncia da parada total dos veiculos na

qualidade do rastreamento. A Tabela 1 apresenta os requisitos de cada cenario proposto.

Tabela 1 - Atributos de filmagem e de operagao de trafego de cada cenario simulado
Fluxo Altura de Camera
Cenario Veicular  (m)/amplitude de

Regime de Fluxo

(vphpf) filmagem (m) veicular

1 500 21/50 Ininterrupto
2 500 38/100 Ininterrupto
3 500 68/200 Ininterrupto
4 1000 21/50 Ininterrupto
5 1000 38/100 Ininterrupto
6 1000 68/200 Ininterrupto
7 500 21/50 Ininterrupto™®
8 500 38/100 Ininterrupto™
9 500 68/200 Ininterrupto*
10 500 21/50 Interrompido
11 500 38/100 Interrompido
12 500 68/200 Interrompido

(*) Ininterrupto com redugao da velocidade

Fonte: Elaborada pelo autor.

Sendo definidos os cendarios de analise, os mesmos foram criados no software
PTV Vissim v. 9.00. Foram construidos trés links, com tamanhos de 50, 100 ¢ 200 metros,
todos com trés faixas e completamente na horizontal. As alturas de cdmera correspondem aos
trechos foram obtidas a partir do modo de simula¢do 3D do microssimulador.

As zonas de reducao de velocidade foram construidas em todas as trés faixas de
cada trecho, localizadas proximas ao meio do link, com comprimentos variando de acordo
com a extensao do trecho. Para uma abrangéncia de 50, 100 ¢ 200 metros, os comprimentos

da zona de reducdo foram de, respectivamente, 5, 15 e 20 metros. Os veiculos, ao se
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aproximarem dessas regides, deveriam desacelerar de tal modo que sua velocidade estivesse
menor ou igual a 15 quildmetros por hora, com uma desacelera¢gdo maxima de 2 m/s e, ao
sair dessas zonas, voltavam a acelerar até a faixa de velocidade definida nos critérios padrdes
do microssimulador.

Para os cenarios 10, 11 e 12 de regime de trafego interrompido, foi considerado
um ciclo semaforico de 60 segundos, sendo 30 segundos reservados ao escoamento de

veiculos. O semaforo para pedestres foi adicionado na metade dos trechos.

3.2 Consolidacao do algoritmo de rastreamento veicular

Para a construcao do algoritmo, foi utilizada a biblioteca OpenCV, a qual conta
com mais de 2500 algoritmos computacionais que podem ser empregados em diversas
aplicacdes na area de Visdo Computacional, incluindo detecg@o e reconhecimento de objetos,
rastreamento de movimentos e classificagdo de a¢des humanas registradas em video (Intel,
2010).

Foi usado um dos Ambientes de Desenvolvimento Integrado (Integrated
Development Environment — IDE), mais especificamente o Spyder. Foram fatores relevantes
na escolha do ambiente de programagao os recursos necessarios, os quais estiveram de acordo
com os objetivos do projeto, e a experiéncia de uso do mesmo.

A Figura 10 apresenta a sequéncia de passos da etapa de consolidagdo do
algoritmo de extragdo de trajetorias veiculares. Apds a entrada de dados, que sdo os videos a
serem processados e os valores dos parametros, ¢ escolhida uma regido de interesse no video,
realizada a homografia para mapear as coordenadas reais, obtidas pelo VISSIM, nos pixels da
imagem, ¢ feita uma subtragdo entre a regido da area de interesse que se move € a regiao
parada, sdo detectados pontos a partir da imagem gerada na subtracdo de fundo,
posteriormente esses pontos sdo rastreados e agrupados a partir de critérios pré-definidos e
calibrados, sdo identificados os veiculos lider e seguidor, calculados os indicadores de trafego

e tais informagdes sao exportadas para uma planilha de arquivo csv.

Figura 10 - Diagrama do algoritmo de rastreamento de veiculos
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3.2.1 Transformada perspectiva

No algoritmo, foram utilizadas as fungdes cv2.getPerspectivelransform e
cv2.warpPerspective. Esta primeira serve para encontrar uma matriz de transformagdo 3x3.
As linhas retas permanecem retas mesmo apds a transformacgado. Para encontrar esta matriz de
transformagdo, ¢ necessario a escolha de 4 pontos na imagem de entrada e pontos
correspondentes na imagem de saida. Entre esses 4 pontos, 3 deles ndo devem ser colineares
(Figura 11). Em seguida, ¢ aplicada a fungdo cv2.warpPerspective a partir da matriz de
transformagao 3x3 obtida com a fung¢ao anterior.

Na Figura 11 ha um exemplo da aplicagdo da transformada perspectiva, onde sao
mapeadas as coordenadas reais no solo mostrado no video. O algoritmo também executa a

rotacdo da imagem e a transformag¢do em uma perspectiva desejada.

Figura 11 - Exemplo da deformagéo da imagem e aplicagdo da transformada perspectiva.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Para aplicacdes do algoritmo em um angulo de camera ortogonal ao solo nao foi
perceptivel distor¢des na imagem, visto que para este caso, qualquer dada distancia entre dois
pontos no video ¢ correspondente a uma mesma distancia na realidade, podendo, portanto o

algoritmo executa apenas rotacdes na imagem conforme desejado.

3.2.2 Subtracdo de imagens

A funcdo do OpenCV para modelagem do background ainda nao ¢
completamente ideal para o rastreamento de veiculos, pois como o fundo ¢ adaptativo, quando
os veiculos param, estes passam a fazer parte do background, comprometendo o rastreamento.
Para fins de economia de tempo de processamento a utilizagdo de um fundo fixo foi
suficientemente boa para a obten¢do do processamento dos cenarios propostos.

A subtragdo de imagens, ou segmentacao, foi feita a partir de uma imagem de “fundo”
(background), sem conter nenhum veiculo, da imagem recorrente. A Figura 12 ilustra um
background, Figura 13 mostra o quadro recorrente e a

Figura 14 mostra a gera¢do de uma imagem binaria (foreground) proveniente da

segmentacao.

Figura 12 - Exemplo de background

Fonte: Elaborada pelo autor.

- Figura 13 - Quadro recorrente do video

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 14 - Imagem binaria

Fonte: Elaborada pelo autor.

3.2.3 Identificacdo de pontos rastredveis
A partir da imagem binéria gerada na subtracdo de fundo sdo identificados pontos
bons para rastrear através da funcdo cv2.GoodFeaturesToTrack. Uma ilustragdo esta disposta

na Figura 15.

Figura 15 - Identificagdo de pontos bons para rastrear

Fonte: Elaborada pelo autor.

3.2.4 Rastreamento de pontos

No rastreamento dos pontos detectados pelo algoritmo Shi-Tomasi Corners
Detector, ¢ usada a funcao cv2.calcOpticalFlowPyrLK() do OpenCV. Ela ¢ resultado do

desenvolvimento dos trabalhos de Lucas e Kanade (1981). O algoritmo deles faz uma
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atualizacdo dos pontos detectados quadro a quadro, cujo resultado ¢ a trajetoria dos pontos

que permanecem em movimento na regido de interesse do video até atingir a regido de saida.

3.2.5 Precisdo dada em pixels no conjunto dos reais

O célculo de quantos metros hd em cada pixel de um video tem relagdo com a
resolucao do video e a distancia da camera para o solo filmado ou a extensdo em metros entre
os limites de enquadramento da imagem. A precisdo maxima do algoritmo poderia ser
calculada como a metade do valor em metros que cada pixel no video representa.

A precisdo real poderia ser dada de forma discreta em pixels ou em metros.
Apesar da menor unidade da imagem ser dada em pixels, as coordenadas exportadas pelo
algoritmo sdo dadas dentro dos reais. Isso acontece por existir um modelo de previsdo por
interpolacdo e calculo de probabilidade presente na funcdo do OpenCV. Teoricamente esse
método de estimativa da coordenada aumentaria bastante a precisdo da coordenada,

velocidade e principalmente da aceleragao de veiculos rastreados.

3.2.6 Agrupamento de pontos

A partir da entrada de dados (aquisicdo de video) e da escolha da regido de
interesse, a homografia foi aplicada e a subtra¢dao de fundo definida foi a de background tixo,
devido ao melhor desempenho quanto ao tempo de processamento. Na etapa de agrupamento
de pontos, os critérios definidos foram: 1) proximidade entre pontos, isto €, se a diferenca
entre as coordenadas em x e y fossem menores que um limite estipulado; 2) regido percentual
e absoluta de velocidade média; 3) posi¢ao relativa dos pontos; 4) memorizagao das relacdes
entre pontos.

O critério da proximidade dos pontos tem base no fato de que pontos que estdo
longe uns dos outros ndo pertencem ao mesmo veiculo. Tal critério tem a desvantagem de
perder agrupamentos em veiculos muito compridos como Onibus € caminhdes, mas isso s
aconteceria se nao houvesse uma “ponte” de pontos ao longo do veiculo, portanto ¢ necessario
que os pontos detectados ndo se disponham apenas na dianteira e traseira dos veiculos, mas ao
longo destes.

No algoritmo codificado, os pontos rastreados tém velocidades ligeiramente
diferentes, logo, outro critério de agrupamento ¢ uma margem percentual da velocidade média

de um ponto deve conter a velocidade média de outro ponto caso este pertenca ao mesmo
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veiculo. Este critério tem a desvantagem de ndo conseguir entender a diferenca entre dois
veiculos com pontos de mesma velocidade média, embora esse caso aconteca poucas vezes.
Além da margem percentual, o algoritmo conta com uma margem absoluta de velocidade
média, dada em km/h. Esse critério adicional ajuda a segregar veiculos quando estes estdo a
uma velocidade baixa.

O agrupamento de pontos € necessario também para a delimitagdao da extensdo do
veiculo, para que o célculo da velocidade do veiculo seja dado a partir da média da amostra de
pontos rastreados e para que o veiculo possa ser contado corretamente. Para tal sdo usados
critérios de agrupamento com base na velocidade dos pontos rastreados e no padrao de
movimento dos mesmos.

Salienta-se que os critérios estabelecidos sdo modelos que tém como oufput um
resultado binario, na qual responde se duas features pertencem a um mesmo veiculo ou nao.
Um valor limite deve ser considerado para que a partir do qual seja rejeitada ou ndo a hipotese
de cada par de pontos serem pertencentes ao mesmo veiculo. A Figura 16 dispoe o resultado
grafico das ligacdes entre os pontos rastreados através dos critérios a serem mencionados com
maior nivel de detalhes na préxima secao.
rupamento de pontos rastreados

Figura 16 - Rastreamento veicular a partir do a

Fonte: Elaborada pelo autor.



52

Apesar dos critérios ja existentes, foi observado que ha a possibilidade de veiculos
estarem proximos uns dos outros e com velocidade média similar, mas estes nao
necessariamente estariam percorrendo a via lado a lado, podendo haver ligagdes de features
em dire¢cdo diagonal. Pensando nisso, o critério da posi¢ao relativa foi criado de modo que o
algoritmo s6 reconhece que dois pontos pertencem ao mesmo veiculo se a reta que os liga seja
aproximadamente paralela ao eixo x ou a eixo y. Para isso foi dado que o angulo da posicao
relativa entre dois pontos estejam entre limites pré-definidos.

Com todos os critérios incorporados, o algoritmo consegue lidar bem com trafego
ininterrupto para grandes e pequenas velocidades de corrente de trafego. Apesar disso, os
veiculos param préximos uns aos outros, lado a lado e com velocidades médias proximas a
zero. Para contornar tal problema, foi criado um sistema de memoriza¢ao dos agrupamentos ja
firmados em algum quadro anterior do video, de modo a ja considerar agrupados os pontos
pertencentes aos veiculos que em outro momento estavam em movimento.

Além disso, os pontos com velocidade abaixo de certo limite ndo sdo testados,
para evitar que estes se liguem com outros veiculos. Quando os veiculos voltam a percorrer o
trecho onde estavam parados, os pontos voltam a ser testados. Com o sistema de memorizacao
foi possivel identificar separadamente veiculos que paravam no regime de fluxo interrompido.
No anexo D, estd disposto um exemplo de exportacdo de resultados do algoritmo, ja incluso o
sistema de memorizagao.

Foram usados videos em ambiente simulado para testar o possivel funcionamento
do sistema. A Figura 17 mostra os veiculos com velocidade média, considerando-se os
Gltimos 50 quadros do video, tendendo a zero por estarem parados. E possivel observar que os
mesmos nao sdo agrupados apesar de estarem proximos uns aos outros € com velocidades

muito semelhantes.

Figura 17 - Sistema de memorizacgdo de agrupamentos em regime de trafego interrompido
[E=SE=sEon~)

Fonte: Elaborada pelo autor

3.2.7 Cuidados com falsos positivos e falsos negativos
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E possivel surgir erros como os falsos positivos, quando os modelos/critérios
respondem que dados dois pontos sdo do mesmo veiculo quando na realidade ndo sdo, € como
os falsos negativos, quando os modelos-critério respondem que dados dois pontos ndo fazem
parte do mesmo automoével quando na realidade eles fazem parte.

Os erros falsos negativos ndo sdo tdo danosos e considerou-se menor rigor para
estes visto que para que os limites do veiculo sejam bem delimitados, sdo necessarias apenas
duas features ligadas corretamente em extremidades opostas do veiculo, como por exemplo,
uma na dianteira do lado direito e outra na traseira do lado esquerdo. Ja os erros que sdo falsos
positivos sdo extremamente danosos ja que basta um erro deste tipo para que dois veiculos
sejam considerados como um s6 e invalidade o rastreamento de dado veiculo pelo menos
momentaneamente. Para amenizar os efeitos dos erros, foi necessario ponderar a criacao de
novos modelos e consequentemente novos parametros com o esforco adicional de ajustar os
mesmos em fun¢do do tempo de processamento, qualidade das etapas de rastreamento e de

todo o processo metodologico.

3.3 Execucao do plano de simulacio, filmagens e exportacio de indicadores

As simulagdes foram executadas com duragdo de 900 segundos para todos os
cendrios com o fator de lapso de tempo no VISSIMO igual a 1, significando que a simulagao
seguia em velocidade real. As faixas padroes de velocidade do software foram obedecidas e a
composi¢ao do fluxo veicular utilizada foi a default do proprio software de simulagao, onde
os carros de passeio correspondem a 98% do fluxo e os veiculos pesados a 2%.

Os videos foram gerados a partir da fun¢do screen record do aplicativo gratuito
Atube Catcher v.3.8.8007, com taxa de amostragem de 29,97003fps. A resolugdo dos videos
foi de 1624 x 336 pixels para as filmagens de altura 21m, de 2064 x 216 pixels e 2064 x 104
pixels para as alturas de 38 e 68 metros respectivamente. Foram definidas janelas de captura a
partir da imagem de projecdo do monitor para garantir que a pista abrangeria toda a janela de
reprodugao do video, evitando-se uma possivel etapa de edigao do mesmo.

Como resultado da simulagdo, além das filmagens, obteve-se o arquivo
correspondente aos dados brutos de registro de veiculos agregados a cada 0,1 segundos
contendo atributos sobre numero do veiculo, nimero da faixa, coordenada da dianteira,

comprimento veicular e velocidade.
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3.4 Anailise de sensibilidade dos parimetros do algoritmo

Apos a construcao do algoritmo de rastreamento veicular, procurou-se obter um
melhor entendimento dos parametros dos modelos empregados nas fungdes disponiveis na
biblioteca OpenCV, que estavam presentes no algoritmo. Além dos pardmetros provenientes
de tais fungdes, existem outros pardmetros criados para o completo funcionamento do
algoritmo que também foram avaliados.

E importante notar que em microssimuladores como o VISSIM, a existéncia dos
parametros que podem ser calibrados pelo usudrio ¢ definida pelos proprios fabricantes,
embasadas pelos modelos que utilizam os valores de tais pardmetros para a representacao
grafica e matematica dos veiculos. Portanto, cabe aos usudrios escolher os parametros a serem
calibrados e validados, tendo em vista um leque limitado de parametros a serem usados nos
microssimuladores.

Diferente dos microssimuladores, a identificagdo, rastreamento e representagao
dos veiculos partindo de programagao de computador e processamento de imagens, permite
maior flexibilidade quanto a escolha dos modelos que sdo empregados dentro da estratégia
feature based e quanto as defini¢des de valores presentes nestes, os quais podem ser
considerados variaveis, constantes, dindmicos ao longo do tempo ou fixos para cada regime
de trafego ou atributo de camera. Pela grande flexibilidade de constru¢do do algoritmo,
refletida na extensa possibilidade de troca de modelos e parametros, a avaliacdo dos
parametros do algoritmo desenvolvido foi, em sua maior parte, qualitativa.

O algoritmo de rastreamento conta com 26 parametros (Anexos E a F)
distribuidos nas sub-etapas de subtra¢do de fundo (cv2.createBackgroundSubtractorMOG?2),
deteccao de caracteristicas (cv2.goodFeaturesToTrack), rastreamento de caracteristicas
(cv2.calcOpticalFlowPyrLK) e agrupamento dos veiculos. Analisando a definicao conceitual
dos parametros e em fun¢do da qualidade dos videos gerados, i.e., estabilidades da camera,
angulo de filmagem e auséncia de sombras, 22 pardmetros foram selecionados para o
processo de ajuste (Anexo H).

Para a avaliacdo dos parametros do algoritmo utilizado, primeiramente o
significado de cada parametro foi pesquisado na documentagdo da biblioteca do OpenCV,
onde valores baixos, altos e default foram estipulados para cada parametro. Por fim, foram
realizados testes de processamento de video usando os 3 cenarios de fluxo interrompido

obtidos na etapa 3.3.
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Cada video correspondeu a uma execucao de simulacdo de um parametro variado
isoladamente. Cada parametro foi testado uma vez com valor baixo e outra com valor alto
para cada um dos 3 videos correspondentes aos cenarios 10, 11 e 12, que tém diferentes
alturas de cameras. Ao total, foram executados 135 processamentos de video de simulagao,
sendo 44 processamentos de video para cada altura de cdmera em que, destes, 22 foram para
os valores baixos e 22 para valores altos. Também foram realizados 3 processamentos de um
unico conjunto de valores default, sendo um processamento de video para cada cenario
filmado, de forma a permitir a comparagao do erro dos cenarios default com os erros obtidos
pela altera¢@o do parametro para os valores alto ou baixo.

Ao final de todos os processamentos de video, foi possivel analisar os erros de
percentual de veiculos efetivamente rastreados em todo o trecho mediante a variagdo isolada
de cada parametro. Procurou-se gerar hipoteses sobre a possibilidade de uso de um tnico
conjunto de valores default para todos os cenarios. Os valores gerados nos testes, disponiveis
no Anexo H, mostraram que os erros se diferenciaram bastante entre cada cendrio de altura de
camera diferente, como consta no Anexo I.

Apos a verificagao das diferentes variagdes de valores entre os cendrios, procurou-
se escolher entre os valores baixos ou altos de cada parametro em cada cenario, de forma a
escolher o valor que resultou num menor erro percentual. Dessa forma foram gerados 3
grupos de valores default em dois tipos de selecdes e novamente, foram processados os 3
videos correspondentes aos 3 cenarios de alturas de camera diferentes. Os resultados estao
conforme a Tabela 2. Houve uma sele¢ao entre todos os parametros, escolhendo-se os de
menores erros (selecdo 1) e houve uma selecdo escolhendo apenas entre os parametros que
mais variaram (selecdo 2), os quais estdo em negrito a média das diferencas absolutas entre o
erro default e cada limite (inferior e superior) no Anexo I. Na selecdo 2 do cenario 10 houve

um elevado tempo de processamento a ponto de inviabilizar a obtencao do resultado.

Tabela 2 - Erros percentuais gerados em selecdes de valores 6timos de parametros

Cenario Selecao 1 Selecao 2
10 1% -
11 2% 4%
12 -70% -66%

Fonte: Elaborada pelo autor

E importante notar que s6 foi utilizada uma perspectiva de analise, usando apenas

um indicador (percentual de veiculos rastreados efetivamente), mas estes erros podem
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apresentar variacdes diferentes para outros indicadores de qualidade ou para modelos
diferentes nas etapas de rastreamento. Entre outros indicadores possiveis se destacam o tempo
de processamento, precisao da coordenada, velocidade, comprimento veicular e espagamento
de veiculos.

Apesar de a presente avaliagdo ndo se mostrar conclusiva para haver confianga em
afirmar quais pardmetros sao de fato significativos, ela foi util para entender, de modo geral, o
significado dos parametros ¢ o impacto da variagdo destes na eficacia de rastreamento em
todo o percurso. Uma analise da influéncia da variacdo dos valores de pardmetros na
qualidade do algoritmo seria completa apenas se realizada em conjunto com a constru¢do do
algoritmo. Em contrapartida os objetivos deste trabalho buscam contribuicdo no método de
avaliacdo dos erros através da aplicagao do algoritmo utilizando uma adaptagao dos modelos

jé existentes de rastreamento veicular.

3.5 Aplicac¢iao do algoritmo de rastreamento veicular

Inicialmente foi necessario um processo de ajuste dos parametros do algoritmo,
em que foi aplicado o método da tentativa e erro. O tempo de processamento e os erros de
detecgdo, identificagdo e rastreamento de features provenientes de cada mudanca nos
parametros foram visualizados e avaliados através de recursos visuais. Tais avaliagdes
serviram de base para a escolha de valores ajustados para cada cendrio. Posteriormente ao
ajuste de parametros, foi realizada a aplicacdo do algoritmo de rastreamento nos cenarios
propostos, de modo a gerar as estimativas dos atributos de fluxo veicular provenientes do
algoritmo ajustado.

Entre os recursos visuais utilizados esta a visualizacdo de pontos (features),
representados por circulos preenchidos, onde foi possivel observar a distribui¢do e a
quantidade desses em torno dos veiculos. Outro recurso visual utilizado ¢ a representacdo do
agrupamento de pontos através de linhas que ligavam um ponto a outro, onde ajudava a
identificar falsos positivos e falsos negativos de agrupamento. Havia também o recurso visual
da identificagdo veicular, representado por retangulos vermelhos que envolviam os veiculos.
Isto mostrava se havia dupla identificacdo de veiculos e se o comprimento dos veiculos estava
sendo coletado corretamente. Um ultimo recurso visual usado ¢ a visualizagdo em texto, na
tela de processamento, do percentual de veiculos rastreados em todo o percurso, que mostrava
a eficacia do rastreamento em todo o trecho, ja que era possivel que veiculos comecassem a

ser rastreados ao entrar, mas ao longo do trecho o agrupamento de pontos se desfizesse.
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A Figura 18 ilustra a tela de processamento do algoritmo ajustado com destaque
para as caracteristicas (pequenos circulos vermelhos), ligacdo das features (segmentos em
verde) e os agrupamentos (retangulos vermelhos). Os ntimeros ao lado dos veiculos exibem a
velocidade média destes, estimada pelo algoritmo e util para entender falsos positivos e falsos

negativos de agrupamento de features.

Figura 18 - Imagens representativas dos cenarios geradas no VISSIM

(c) - Altura de filmagem = 68m.
Fonte: Lira et al., (2017).

Com os recursos visuais, o ajuste de parametros do algoritmo por tentativa e erro
visou: 1) uniformizar a distribuicdo de pontos, garantindo quantidade suficiente em cada
veiculo; 2) maximizar a qualidade do agrupamento das caracteristicas (features) as quais
definem as dimensdes do veiculo; 3) minimizar as diferencas na contagem veicular; 4)
garantir que os veiculos sdo rastreados durante toda a regido de interesse e 5) reduzir o tempo
de processamento. Os critérios de parada para o fim do processo de ajuste dos parametros
foram a meta do percentual de veiculos rastreados até o fim ser menor ou igual a 5%, em
valores arredondados e tempo de processamento menor que 2 horas por cenario.

Foi assumida a premissa de que se obtivéssemos boa avaliacdo visual da detecgao,
identificacdo e rastreamento de features, também obteriamos uma boa qualidade na estimagao
dos atributos de fluxo veicular. Tal premissa permitiu um rapido diagnoéstico visual de cada
aplicagdo de conjunto de valores para os pardmetros. Por ser rdpido, tornou-se viavel a
aplicag¢do do algoritmo nos diversos cendrios propostos para obtencao dos atributos de fluxo

veicular.
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O ajuste de parametros foi baseado na detec¢do, identificacdo e rastreamento de
features ao invés de ser baseado nas estimativas de atributos de fluxo veicular. Assim, houve
um enorme ganho de tempo pelo uso de andlise visual da qualidade das etapas de
rastreamento. Nao necessariamente isso prejudica a qualidade da posterior comparagao das
estimativas de atributos de fluxo veicular emitidas pelo VISSIM e Python, ja que a estimativa
de tais atributos ¢ consequéncia imediata da qualidade das etapas de rastreamento veicular,
refletida pelos recursos visuais utilizados.

A heuristica de ajuste foi limitada em func¢do do tempo de processamento dos
videos, que foi em torno de 1 hora para 15 minutos de video para cada mudanca individual de
valor de pardmetro, e¢ dos objetivos do trabalho. Os parametros foram ajustados
individualmente sendo observados seus significados € os aspectos descritos anteriormente.
Acredita-se que o melhoramento do processo de ajuste desses parametros poderia gerar
melhor funcionamento das etapas de rastreamento.

Apbs o ajuste de parametros realizado para cada cenério (Anexo G), o algoritmo
foi executado com a finalidade de obter-se a qualidade das estimativas de atributos de fluxo
veicular. Os resultados de saida (arquivo do tipo .csv) foram exportados para uma planilha do
Excel juntamente ao arquivo de saida do VISSIM (.fzp) e no Excel foi possivel combinar os
dados de veiculos do VISSIM com os seus respectivos pares no algoritmo.

Como a agregacao temporal dos dados do VISSIM ¢ feita em intervalos de 0,1s e
a filmagem ocorreu a uma taxa de aproximadamente 0,0334s (1/29.97003 frames), o
algoritmo de rastreamento foi ajustado para analisar somente um a cada trés frames da
filmagem. Esse ajuste ainda ndo garantiu um mapeamento perfeito entre o arquivo de saida do
VISSIM e o arquivo de saida do algoritmo uma vez que a taxa de amostragem precisa ficou
de 0,1001s. Para ajustar essa diferenca foi realizado um ajuste temporal no arquivo de saida
do algoritmo, sendo excluidos os pontos de dados duplicados pelo algoritmo em virtude do
video.

Os dados foram entdo ordenados por faixa e depois por ID do veiculo,
certificando-se que cada linha de dados provenientes do .fzp (VISSIM) se relacionasse a
respectiva linha de dados vindos do .csv (Algoritmo em Python). Apds essa correspondéncia,
foram utilizados fatores de ajuste do sistema de coordenadas dos dois arquivos e entdo, foram
selecionados aleatoriamente 10 veiculos de cada uma das trés faixas, totalizando 30 veiculos

por cenario.
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3.6 Calculo de indicadores

Com a estratégia feature based, o calculo dos indicadores espago-temporais como
a velocidade no espago ou no tempo foi obtido com a média das velocidades dos pontos
rastreados (features). Para a obtencdo de indicadores espaco-temporais foi necessario que o
algoritmo de rastreamento de veiculos exportasse também um ID para cada veiculo de modo
que para cada informagdo de saida de dados atribuida a cada veiculo em cada instante de
tempo seja atribuido o ID de cada veiculo lider e veiculo seguidor.

A partir das informacdes de fluxo de trafego, posicdo, tempo, dimensdes dos
veiculos e os IDs dos veiculos lider e seguidor para cada veiculo em cada instante de tempo,

puderam ser calculados indicadores espago-temporais.

3.7 Analise comparativa das estimativas de atributos de fluxo veicular

Inicialmente foi realizada uma andlise de dados agregados, compreendendo uma
validagdo visual dos diagramas espago-tempo sobrepostos. Nesta validacdo ¢ possivel
observar “defasagens” entre as trajetorias, veiculos que ndo sdo rastreados até o final do
trecho e veiculos que sdo segmentados. Em seguida foram comparados os valores de
contagem volumétrica de veiculos, além de média e desvio-padrao da velocidade dos veiculos
no trecho, comparando-os com os obtidos no arquivo .fzp do VISSIM em cada cenario.

Logo depois foi realizada uma analise desagregada para a qualidade do
rastreamento dos veiculos em cada cendrio. Para a posi¢do veicular, foram estimadas as
diferengas das coordenadas do VISSIM e as rastreadas (Ayv:) de cada veiculo a cada intervalo
de 0,1s. Ao final de cada passagem obteve-se a diferenga média da posicao de cada veiculo.
Em relacdo a precisdo da velocidade foram utilizadas duas métricas. A primeira métrica foi a
diferenga entre a velocidade média no espago (A,sy) de cada veiculo no VISSIM (ground-
truth) e no algoritmo e a segunda foi a média das diferencas entre as velocidades instantaneas
(Auw), 1.e., a cada 0,1s. Finalmente foi ainda verificada a diferenga entre o comprimento dos
veiculos do VISSIM e os obtidos com a ferramenta (Ayy).

As comparagdes entre cenarios foram classificadas em tipo A e tipo B (Figura 19).
Primeiro foi realizada a comparagao tipo A, onde foi avaliado o impacto do aumento de fluxo
veicular na qualidade do rastreamento em 3 alturas de camera, totalizando 6 cendrios

comparados entre si (cenarios 1,2,3,4,5 e 6). Houve a hipdtese de que em cenarios de maior
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fluxo, a probabilidade de haver falsos positivos de agrupamento aumentasse diminuindo
assim, a qualidade do rastreamento. Isso justificou a inclusao do teste de aumento de fluxo no
experimento.

Na comparagao do tipo B, foi avaliado o impacto de 3 regimes de trafego na
qualidade do rastreamento, para 3 alturas de camera, totalizando 9 cendrios comparados entre
si (cenarios 1,2,3,7,8,9,10,11 e 12). Houve a hipotese de que o modo como a velocidade da
corrente de trafego ¢ aletrada pelos motoristas e até mesmo a parada dos veiculos inflencia na
qualidade do rastremento. Além disso, houve a hipotese da qualidade do rastramento veicular
nos cendrios de trafego interrompido refletir o funcionamento da proposta de adaptacdo do

algoritmo para trafego interrompido, o qual inclui o sistema de memorizagado de features.

Figura 19 - Tipos de andlises comparativas empregadas entre cenarios
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Fonte: Elaborada pelo autor
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Para cada um dos 6 cenarios da compracao tipo A e para cada um dos 9 cendrios
da comparacdo tipo B foram extraidas as diferencas de output (Python menos VISSIM) de 4
indicadores: coordenada no eixo X do parachoque dianteiro de cada veiculo, comprimento
veicular, velocidade instantanea e velocidade média. Foram escolhidos aleatoriamente 30
veiculos de cada cendrio para comparar os outputs. Correspondente a cada veiculo, foram
exportadas em torno de 50 a 200 observagdes de coordenada veicular, comprimento veicular e
velocidade instantanea, além de exportada 1 obsevagdo por veiculo correspondente a
velocidade média.

As diferencas de coordenadas veiculares foram escolhidas por expressarem a
precisdo com que o algoritmo consegue obter a posi¢ao de cada veiculo no tempo, tendo em
vista a variagdo do fluxo veicular, das alturas de camera e dos regimes de trafego. Apesar da
estimativa de velocidade instantanea ser dependente da estimativa de coordenada veicular, os

erros das estimativas de um sdo independentes dos erros da estimativa do outro. O algoritmo
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pode errar a estimativa de posi¢cdo de um veiculo em 50cm num quadro ‘n’ do video, além de
errar os mesmos 50cm no quadro posterior ‘n+1’ onde o erro da estimativa de velocidade
seria zero.

A precisao das estimativas de comprimento veicular também sao independentes
da precisdo de coordenada e de velocidade e sdo importantes para o calculo de indicadores
que podem ser usados por analistas da seguranca vidria e para o entendimento da composi¢ao

de trafego para usar como input em microssimuladores.

3.8 Consideracoes

As etapas do método proposto para a avaliagdo da qualidade contaram com uma
defini¢do e construgdo dos cendrios de filmagem do microssimulador VISSIM, que serviu de
base para a obten¢do do ground truth (valores tomados como verdade). Houve uma execugao
do plano de simulagdo com a geracdo das filmagens e exportacdo dos indicadores espaco-
temporais, a consolidacao do algoritmo de rastreamento veicular baseado em caracteristicas,
uma avalia¢do dos pardmetros do mesmo, € seu posterior ajuste para aplicagdo nos cenarios
propostos obtidos pelas filmagens do VISSIM. Como resultado, os indicadores espaco-
temporais gerados pelo algoritmo foram avaliados pela sua comparacdo com os indicadores
espaco-temporais obtidos pelo VISSIM em diversos regimes de trafego veicular e alturas de
camera.

A utilizacdo de microssimulador para a avaliagdo da qualidade de indicadores
espaco-temporais obtidos por processamento de imagens ndo foi encontrada na literatura. O
VISSIM foi escolhido para a presente avaliagdo da qualidade por permitir boa flexibilidade
para constru¢do de cenarios de trafego veicular em 3D, permitir o isolamento dos efeitos de
atributos de trafego veicular e atributos de filmagem como altura de camera, além de exportar
indicadores espaco-temporais com um bom nivel de agregacdo e em larga escala.

O microssimulador VISSIM também permite a simulacdo de outros fatores que
interferem no rastreamento veicular através de algoritmo de processamento de imagens, se
este fosse aplicado em campo. Contam como fatores possiveis de ser simulados no VISSIM,
que interferem no rastreamento veicular, mas nao foram objetos de estudo nesta pesquisa os
seguintes: objetos que podem ficar entre a cAmera virtual e os veiculos como portes, fios e
semaforos; variagdes na iluminagdo ambiente; presenca de sombras; diversos angulos de

camera e pedestres que podem interferir no trafego veicular. Embora o VISSIM tenha muitas
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funcionalidades, nem todas foram exploradas no método proposto por causa da limitacdo do
escopo desta pesquisa.

Existem fatores em campo que o microssimulador ndo representa bem e, portanto,
limitam a avalia¢do da qualidade a partir de seu uso. Entre estes se destacam alguns poucos,
como a possibilidade de desestabilizacdo da camera pelo vento, a presenca de chuva, a
reflexdo da luz por objetos que funcionam como espelhos, a heterogeneidade de cores
presentes em campo nos veiculos e na via e pequenos objetos moveis que podem ficar na via
como lixo por exemplo. Apesar das limitagdes, o uso do microssimulador para avaliacao da
qualidade de rastreamento veicular mostra-se uma poderosa ferramenta para assumir o papel
de ground truth.

Quanto a consolidagdo do algoritmo de rastreamento veicular baseado em
caracteristicas, foram usados os modelos presentes na biblioteca OpenCV, com uma exce¢ao
na etapa de agrupamento de caracteristicas, no qual houveram adaptagdes necessarias para a
aplicacdo do algoritmo em regime de fluxo interrompido.

Os critérios da etapa de agrupamento tais como a estimativa de velocidade média
e proximidade de pontos, tinham limitacdes que se apresentavam quando os veiculos
paravam. Quando isso acontecia, todos os veiculos eram agrupados como se fosse um Unico
veiculo, pois tinham velocidades iguais (que era 0) e estavam proximos uns aos outros,
dificultando a identificagdo de qual feature pertencia a qual veiculo. Com a inser¢do do
artificio de memorizacao dos agrupamentos no algoritmo esse problema foi reparado. A partir
da insercao do artificio, quando os veiculos se encontravam em movimento, o algoritmo
memorizava os agrupamentos a partir das identidades das features. Assim, quando estes
veiculos que, outrora estavam em movimento, paravam, os agrupamentos se mantinham.

Com a finalidade de entender e avaliar melhor os parametros do algoritmo foram
realizados testes que envolviam o comportamento dos erros de uma métrica, julgada a mais
importante e adequada, mediante a alteracdo dos valores dos pardmetros de um valor default
definido para valores considerados altos e baixos. A métrica usada foi o percentual de
veiculos rastreados em todo o percurso. Esta foi escolhida em face de sua boa expressividade
da eficacia do rastreamento veicular de modo geral, além da facilidade de coleta, por conta da
contagem veicular ser mostrada na tela ao qual era gravada ao final de cada processamento de
video. Cada veiculo contado no final do trecho ndo tinha grande perda de pontos