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RESUMO

Com o crescimento da populagcdo mundial e, consequentemente, dos veiculos nas
cidades, tornam-se cada vez mais pertinentes solucbes que tem objetivo de aju-
dar na organizacao e controle do transito, pois com mais automdveis transitando,
agravam-se o0s problemas urbano-sociais relacionados ao transporte como conges-
tionamentos, poluicdo e acidentes, gerando estresse e desconforto aos motoristas.
Como meio de obter informagdes sobre o fluxo de veiculos, a fim de contribuir para
um melhor planejamento urbano, o uso de técnicas de processamento de imagens
e visdo computacional tem sido relevante, em razdo da facilidade de implementa-
¢ao no monitoramento das ruas. Neste contexto, o trabalho visa realizar o estudo
e implementagao de técnicas de processamento de imagens e visdo computacional
direcionadas para a identificagao de veiculos transitando em uma via publica, através
de imagens aéreas captadas com o uso de Veiculos Aéreos Nao Tripulados(VANTS).
O intuito é que, a partir do método proposto, informacdes relevantes sobre o fluxo de
veiculos possam ser obtidas e, assim, alimentar sistemas de simulagéo de transito
para ajudar na tomada de deciséo.

Palavras-chaves: Processamento de imagens, transito, identificagdo de veiculos, imagens
aéreas, detecgao de objetos, segmentagao de imagem.



ABSTRACT

With the growth of the world population and, consequently, of the vehicles in the cities,
solutions that are aimed at helping in the organization and control of the traffic become
more and more pertinent, because with more automobiles passing, urban problems
related to the transportation are aggravated, like congestion, pollution and accidents,
generating stress and discomfort for drivers. As a way to obtain information about
the flow of vehicles, in order to contribute to a better urban planning, the use of image
processing techniques and computational vision has been relevant, due to the ease of
implementation in the monitoring of the streets. In this context, this paper consists on
the study and implementation of image processing techniques in detection of vehicles
on a public highway, through aerial images captured with the use of Unmanned Aerial
Vehicles (UAVs). The goal is that relevant information about the flow of vehicles can
be obtained from the from the proposed method, and, thus, feed traffic simulation
systems to aid in decision making and improve urban mobility.

Keywords: Image processing, traffic, object detection, unmanned aerial vehicles, vehicle de-
tection, image segmentation.
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Capitulo 1

INTRODUCAO

Este capitulo ird apresentar a contextualizacdo sobre o tema deste trabalho,
conceituando o assunto abordado na proposta, o problema de pesquisa, as motiva-
cbes, a justificativa, os objetivos e a metodologia aplicada no desenvolvimento do
projeto.

1.1 Problematica, Motivacdes e Justificativa

O transito se tornou motivo de muito desconforto e estresse para a populacéao
nos ultimos anos, com o nao planejamento urbano e crescimento desordenado das
cidades, o volume de automdveis em circulagdo aumenta constantemente e agrava
problemas urbano-sociais relacionados ao transporte, como congestionamentos, po-
luicdo e acidentes. Segundo Mohammed et al. (2014), a populacdo mundial tende a
dobrar até o ano de 2050, esse dado desperta preocupacao para as organizacdes
governamentais que precisam investir na elaboracdo de eficientes planos urbanos,
para disponibilizar estruturas e servicos que possam suportar grandes quantidades
de habitantes dentro dos municipios.

Neste contexto, tornam-se cada vez mais validos os recursos que tem como
objetivo realizar o monitoramento do fluxo de veiculos, a fim de extrair dados relevan-
tes para a elaboragao de solugdes que visam auxiliar no controle do trafego. O uso de
técnicas de processamento de imagens e visdo computacional tem sido bastante ex-
plorado para a aquisicao dessas informacgdes, principalmente nas areas relacionadas
ao desenvolvimento de Smart Citys, em razdo da facilidade de implantagédo e custo
beneficio dessas propostas em ambientes reais, conforme Mohammed et al. (2014).

As tecnologias que tem como finalidade a administracdo da movimentagéo au-
tomotiva urbana sdo, em sua maioria, fundamentadas na utilizacdo de sensores e
passes eletrbnicos, porém, a facilidade na implantacdo do monitoramento por ima-
gens, torna a técnica de visdo computacional cada vez mais considerada e usada no
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gerenciamento do trafego, além de permitir o aprimoramento de imagens digitais e a
andlise automatica de elementos extraidos de uma cena.

A proposta deste projeto destina-se ao estudo e implementacao de técnicas de
processamento de imagens direcionadas para a identificacao de veiculos transi-
tando em uma determinada via publica, como um meio de obter informagdes relevan-
tes sobre o fluxo de automoveis.

Na elaboragdo de uma ferramenta experimental que ajude na criacdo de pro-
postas para amenizar os problemas de deslocamento urbano contextualizados, este
trabalho pretende utilizar diversos métodos de computacao visual e a combinacao
de aspectos de computacao grafica, processamento de imagem, algoritmos de
segmentacao e subtracao de fundo. As técnicas consistem em trés etapas princi-
pais, sendo estas: Aquisicao, Processamento e Reconhecimento das imagens.

De acordo com Gonzalez e Woods (2010), o Processamento Digital de Ima-
gens (PDI) propbe a modificacao de uma imagem por meio do computador, onde a
entrada e a saida sdo imagens, porém, a aplicacao do processamento digital possibi-
lita que a qualidade de uma imagem seja aprimorada para uma melhor visdo humana
ou ainda expor caracteristicas que nao sao visiveis na sua forma original.

O fator climatico € um elemento de consideravel importancia na captacéao de
imagens, segundo Qiu, Wen e Fan (2017), pois as cenas podem ser afetadas pela
irregularidade na textura e iluminagcao que nuvens, chuva, sol, vento e outros fatores
podem causar. Em consequéncia, os dados obtidos podem influenciar e prejudicar os
resultados do processamento, tornando a analise das informagdes nao tao precisa.
No entanto, o uso de imagens como método de obtencao de informacées mostra-se
cada vez mais eficaz nos diversos dominios de aplicagéo e, segundo Mohammed et
al. (2014), tem sido muito utilizada nas areas de desenvolvimento de Smart Citys.

Pretende-se utilizar um Veiculo Aéreo nao Tripulado (VANT) para a aquisi¢ao
de cenas aéreas e, assim, aplicar as técnicas de processamento de imagens direci-
onadas ao reconhecimento de veiculos em movimento. Posteriormente, os dados
obtidos na interpretacao das imagens podem ser integrados a sistemas de simulagéo
com finalidade de estudar propostas de melhorias no transito, visando aprimorar a
mobilidade urbana, melhorar o desempenho do trafego de automdveis e cooperando
em fatores como a economia de combustivel (e emissdes de gases poluentes), redu-
céo de riscos de acidentes, colisbes e confusdes de transito, melhoria na circulagéo
interna e nos acessos externos, entre outros.
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1.2 Objetivos

Esta secao tem finalidade de apresentar o objetivo principal proposto neste
trabalho, descrito no topico 1.2.1 e os objetivos especificos definidos para o desenvol-
vimento deste projeto, expostos na secao 1.2.2 .

1.2.1 Objetivo Geral

Propde-se como objetivo geral do projeto realizar o estudo de técnicas de Pro-
cessamento Digital de Imagens (PDI) e de Visao Computacional, focadas na de-
teccao de objetos em movimento, e a implementacao desses métodos em uma fer-
ramenta experimental para realizar a identificacdo de veiculos em movimento numa
via publica através de imagens aéreas, utilizando as técnicas voltadas para a analise
de dados multidimensionais. Pretende-se utilizar os métodos de PDI para extrair das
cenas informagdes relevantes sobre o fluxo de veiculos em um determinado canal
monitorado e efetuar a quantificagdo dos automéveis detectados.

1.2.2 Objetivos Especificos

Como objetivos especificos para este trabalho, foram definidas as metas des-
critas nos itens a seguir:

« |dentificar e destacar as dificuldades, melhorias e tendéncias identificadas du-
rante o trabalho a respeito do PDI focado no reconhecimento de veiculos em
deslocamento em imagens aéreas;

 Testar e validar os resultados obtidos pela ferramenta experimental proposta
neste trabalho, de acordo com os valores reais.

1.3 Metodologia de Desenvolvimento do Trabalho

Como metodologia de trabalho para o desenvolvimento desta proposta, foram
definidas 4 etapas, sendo essas as seguintes: Estudo Bibliografico, Estudo das
Ferramentas, Implementacao, e Validacao.

1. Estudo Bibliografico: Consiste em realizar o levantamento de informacdes
acerca do tema desta proposta, pesquisas em trabalhos correlatos e um estudo
aprofundado das principais ferramentas e dispositivos utilizados na obtencao e
manipulacédo de imagens aéreas para deteccdo de objetos em movimento.

2. Estudo das ferramentas: Se refere ao aprendizado em bibliotecas, componen-
tes e ferramentas mais adequados para o dominio da aplicacgao.



Capitulo 1. Introdugéo 18

3. Implementacao: Representa a implementacao do protétipo de sistema, assim
como a definicdo da melhor opcao de linguagem de programagéao para ser utili-
zada em conjunto com a biblioteca OpenCV, visando obter as melhores técnicas
de desenvolvimento na area de visdo computacional.

4. Validacao: Consiste em realizar testes em ambientes reais, utilizando a ferra-
menta experimental desenvolvida e verificar a integridade dos dados retornados
pela aplicacdo, em comparacdo com os dados veridicos.

1.4 Organizagao do Trabalho

Este trabalho esta dividido em seis capitulos, incluindo o presente capitulo de
introducdo, onde é apresentada uma contextualizacdo ao assunto abordado no tra-
balho, o tema definido, os principais fatores a serem trabalhados para se chegar ao
objetivo final e a estrutura do documento.

O Capitulo 2 apresenta a fundamentacéao teérica do trabalho, a fim de concei-
tuar os recursos e métodos importantes para a identificacdo de objetos em movimento
a partir de imagens.

No Capitulo 3 sdo apresentados os trabalhos correlatos, utilizados como refe-
réncia para a elaboragéo deste projeto, onde foram analisadas as técnicas e ferramen-
tas utilizadas em cada referéncia.

No Capitulo 4 serédo descritos 0s processos realizados no desenvolvimento da
aplicacao proposta neste trabalho, para o reconhecimento de veiculos em uma via
publica.

O Capitulo 5 demonstra a aplicagao do proté6tipo desenvolvido, assim como os
resultados obtidos com a execucao da ferramenta e a validagdo dos valores resultan-
tes da aplicacao, avaliando a integridade das informacées em comparacao aos valores
reais.

Encerrando, o Capitulo 6 apresenta as conclusdes da pesquisa, destacando
as dificuldades, tendéncias e melhorias encontradas durante o desenvolvimento desta
proposta. Também expde ideias a respeito de trabalhos futuros, conforme os resulta-
dos obtidos.

O Apéndice A traz o cédigo fonte da implementacao do algoritmo de deteccao
de veiculos em movimento com imagens aéreas.
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Capitulo 2

REFERENCIAL TEORICO

Este capitulo apresenta uma introducéo a area de processamento de imagens
e videos e expde nogdes tedricas sobre os recursos, técnicas e ferramentas estudados
para o desenvolvimento deste projeto, a fim de gerar uma base de conhecimentos
acerca da proposta do trabalho e promover um melhor entendimento sobre do assunto.

Serao abordados filtros e operagdes necessarias para o tratamento de imagens
que serao utilizadas em sistemas que tem objetivo de efetuar a identificacao de objetos
em movimento.

De acordo com Filho e Neto (1999), o PDI pode ser aplicado em duas princi-
pais categorias, sendo a primeira direcionada para o aprimoramento de informagdes
pictéricas para interpretacdo humana e a segunda para a andlise automatica por com-
putador de informacdes extraidas de uma cena. O presente trabalho se adéqua a
segunda categoria, pois tem intengcéo de utilizar técnicas de PDI para a obtencéo de
informagdes relevantes sobre uma cena.

2.1 Processamento de Imagens

O PDI pode ser definido como o tratamento de imagens e videos utilizando
algoritmos computacionais com finalidade de transformar os dados de entrada em ce-
nas resultantes para melhor interpretacéo, tornando possivel o entendimento humana
de informagdes contidas na figura e caracteristicas ndo visiveis na imagem de origem.

De acordo com Silva (2014), o processamento de imagens possui ferramentas
robustas que possibilitam o desenvolvimento de aplicagdes que ajudam a solucionar
problemas do mundo real.

Segundo Filho e Neto (1999), a exploracao de dados através de imagens surgiu
com o inicio do programa espacial norte-americano, com a necessidade de aprimorar
a resolucao os sinais captados por sondas espaciais e possibilitar a compreenséo hu-
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mana sobre as imagens obtidas. Necessidades em diversos outros dominios também
impulsionaram os avangos aos recursos de PDI que se iniciaram em meados de 1960,
conforme Gonzalez e Woods (2010).

Na medicina, por exemplo, o tratamento de imagens se deu necessério devido
a dificuldade e necessidade na interpretacdo de radiografias, tomografias, exames
de sangue, ultrassonografias, entre outras vertentes. O PDI nesta area proporcionou
grande evolucao na detecgao prévia de doengas e permitiu melhores anélises a casos
médicos ndo conhecidos na ciéncia.

O réapido crescimento das cidades e de zonas de cultivo agricola estimularam
o uso do método na producéo de andlises geograficas, meteoroldgicas, populacionais
e ambientais que puderam ser formuladas de forma mais agil e precisa utilizando as
informacdes obtidas através de dados visuais coletados por cdmeras.

Assim como tantos campos de estudo, o processamento de imagens também
foi incentivado pelo ramo militar, onde a analise pictérica foi importante para o mapea-
mento e espionagem de territorios inimigos e rastreamento de alvos durante guerras.

A necessidade de recursos que pudessem garantir maior seguranca de infor-
macdes em softwares e ambientes privados também fomentaram os estudos das téc-
nicas de processamento digital de imagens, viabilizando feitos como a identificacao
biométrica digital, reconhecimento facial, anélise de padrdes da iris e retina e reco-
nhecimento de pessoas em videos de cameras de vigilancia.

Dado o histérico de contribuicdes, é possivel observar que o PDI € uma area
que pode ser explorada em multiplos dominios e cooperar para a otimizacao de diver-
sos problemas relacionados a identificacdo visual de objetos. Os dados oriundos de
imagens sao frequentemente utilizados em estudos sobre o transito, pois demandam
baixo custo em comparacao a outras propostas para a obtencao de informacdes sobre
o trafego urbano.

Pode-se observar um grande volume de pesquisas na area de analise e proces-
samento de imagens voltadas para o reconhecimento de veiculos e placas de carros,
este contexto manifesta-se devido ao comum problema com o transito que as grandes
cidades enfrentam no mundo todo, onde a quantidade de automéveis unida ao nao
planejamento urbano afetam o deslocamento dos habitantes, em consequéncia dos
congestionamentos e acidentes que ocorrem diariamente.

As aplicagOes das técnicas de PDI s&o realizadas de acordo com um objetivo
predefinido, onde cada tipo de prética utiliza determinados métodos de transformacgao
para se chegar a resultados adequados com a finalidade da aplicacdo. Sendo assim,
as técnicas utilizadas no processamento de imagens de radiografias, por exemplo,
serdo diferentes das manipuladas para a deteccao de objetos em figuras de ambientes
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amplos.

Conforme Filho e Neto (1999), a interpretacdo do resultado da aplicacao de
técnicas de realce, filtragem e suavizacao, por exemplo, é subjetiva, pois depende do
conhecimento prévio do observador acerca das imagens originais e do dominio do
sistema.

De acordo com Gonzalez e Woods (2010), o processamento de imagens pode
ser definido em alguns passos fundamentais, sendo estes os listados a seguir:

» Aquisicao de imagens;

« Filtragem e realce de imagens;

» Restauracéo de imagens;

» Processamento de imagens coloridas;

» Wavelets e Processamento de Multirresolucao;
» Compressao;

» Processamento Morfoldgico;

+ Segmentacgao;

» Representacéo e Descricao ;

» Reconhecimento de Objetos.

A figura 2.1 apresenta a relagao dessas etapas, indicando qual a saida resul-
tante de cada processo, sendo imagens ou atributos.
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As saidas desses processos sdo geralmente imagens
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Figura 2.1 — Representacao dos principais processos utilizados na técnica de proces-
samento digital de imagens. Imagem adaptada de (GONZALEZ; WOODS,
2010).

A primeira etapa de Aquisicao de Imagens se refere a forma como os dados
de entrada do software de PDI serdo adquiridos, podendo ser obtidos de maneira
simples com as imagens de entrada ja em formato digital ou tendo necessidade de
converter esses dados. Neste projeto propde-se o uso de um Veiculos Aéreo Nao
Tripulado (VANT) para a obtencao de cenas aéreas sobre uma via publica.

O estagio de Filtragem e Realce diz respeito a uma transformacao inicial na
imagem de entrada, de modo que a saida seja uma imagem aprimorada, isto é, a ilus-
tracdo de saida sera manipulada com técnicas de realce de acordo com a finalidade
da mesma, pois, assim como as técnicas de processamento de imagens, o realce
deve ser executado conforme a demanda da aplicacéo.

A fase de Restauracao de Imagens, como 0 nome sugere, consiste na repa-
racao da imagem de entrada e, diferentemente do realce, que € intuitivo, essa etapa
segue técnicas mais objetivas, se baseando em modelos matematicos e probabilisti-
Cos.

O estagio de Processamento de Imagens Coloridas lida com a transforma-
cao das imagens digitais em relacdo a modelos e cores. A coloracéo pode ser utilizada
como meio de constatar caracteristicas de interesse na cena analisada.

A etapa Wavelets e Processamento de Multirresolucao se refere a transfor-
mada de Wavelets, ferramenta alternativa a transformada de Fourier para o processa-
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mento de sinais (sinais de radio, sismicos, imagens, etc).

De acordo com Bianchi (2006), enquanto a transformada de Fourier utiliza fun-
cbes senoidais de diferentes frequéncias para a representacao de sinais, a de Wave-
lets faz 0 uso de fung¢des de suporte compacto na transformagéo de um sinal para o
espaco de tempo-escala. Na area de processamento de imagens, a transformada de
Wavelets tem capacidade de representar uma imagem em escala menor sem grandes
perdas, preservando informacdes espaciais e de frequéncia.

A Compressao, como o nome indica, diz respeito a reducdo do espaco de
armazenamento que a imagem ocupa ao ser salva ou transmitida.

O passo de Processamento Morfoldgico lida com a modelagem destinada a
analise da forma de um objeto digital, segundo (QUEIROZ; GOMES, 2001). Nesse
estagio, os aspectos resultantes, que eram imagens anteriormente, passam a ser re-
presentados como atributos de imagens, fornecendo mais que informacoes pictoricas,
conforme é apontado na figura 2.1.

Em visdo computacional, a Segmentacao diz respeito a subdivisdo de uma
cena em varias regides, proporcionando a identificacdo de objetos constituintes na
imagem. O parcelamento da imagem deve ser dedicado a cada aplicagéao especifica,
pois cada pratica exigirda um determinado limite de divisées de acordo com sua fina-
lidade. Segundo Gonzalez e Woods (2010), esta é uma das tarefas mais dificeis e
importantes no processamento de imagens, pois 0 sucesso nos resultados finais de
reconhecimento de objetos dependem substancialmente de uma segmentacdo bem
sucedida.

No passo de Representacao e Descricao, as regides derivadas da fase de
segmentacao sao representadas como fronteiras ou regides completas e, em alguns
casos, ambas as formas como complementos entre si. A parte de descricao, consiste
na definicdo/classificacao das caracteristicas dos dados e atributos resultantes.

O Reconhecimento de Objetos é, basicamente, a identificacdo dos objetos
resultantes do processamento computacional, como por exemplo "Veiculos", no caso
dessa proposta.

A Base de Conhecimento é um banco de dados onde as informagdes prévias
sobre o dominio ficam armazenadas.

Em um sistema de processamento de imagens ndo € obrigatoria a passagem
por todos os estagios apresentados no modelo da figura 2.1, cada aplicagao ira de-
mandar as etapas necessarias para o seu tipo de interesse. Dessa forma, enquanto
uma determinada pratica pode exigir a utilizacdo de todos os passos descritos, uma
outra pode precisar de apenas trés para se chegar ao resultado desejado.
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Nos tdpicos a seguir serao expostas, com maiores detalhes, as etapas con-
sideradas mais importantes no processamento de imagens, do ponto de vista deste
trabalho, expondo suas principais caracteristicas e técnicas.

2.2 Segmentacao

No contexto de visdo computacional e processamento de imagens, a Segmen-
tacao se refere ao processo de fracionamento de uma imagem digital em diversas
regides, proporcionando a subdivisdo dos componentes presentes na imagem. O ni-
vel de divisdo deve ser delimitado de acordo com a necessidade da aplicagdo, isto
€, as divisGes sdo praticadas até que os objetos de deteccao requeridos possam ser
reconhecidos individualmente.

Devido a capacidade de subdividir imagens em multiplas parcelas, permitindo a
separacao dos objetos em uma cena, a fase de segmentacao se torna um elemento de
grande importancia no processamento de imagem, pois é a partir desses fragmentos
gerados que os itens poderao ser detectados.

Segundo Gonzalez e Woods (2010), o sucesso da aplicacao esta diretamente
relacionado a qualidade do processo de segmentacao no sistema, pois € a partir desse
método que 0s objetos constituintes de uma imagem poderao ser separados e reco-
nhecidos.

Algumas das principais técnicas de segmentacéo de imagem s&o a separacao
por Limiarizagao, por Crescimento de Regido e por Watersheds, o funcionamento de
cada processo esta apresentado nas sec¢des 2.2.1, 2.2.2 e 2.2.3, respectivamente.

2.2.1 Limiarizagao (Thresholding)

A Limiarizacdo (ou binarizacao) é uma técnica de segmentacao de imagem
que divide as particbes em dois modos, separando os objetos do fundo, através de um
limiar T (theresholding). Dessa forma, a técnica gera uma imagem binaria segmentada
g(x,y) que pode ser representada pela equacdo 2.1, onde um “ponto do objeto” &
determinado se, na imagem original, f(x,y) > T, caso f(x,y) < T, entdo o ponto é
denominado “ponto de fundo”. Normalmente o valor 1 € atributo ao objeto e o valor 0
para o fundo.

) U osef(x,y)>T
g(x7y)_{ 0 sef(x,y)ST (2.1)

De acordo com Gonzalez e Woods (2010), os fatores que mais influenciam no
processo de limiarizagédo sao:
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Separacao entre 0s picos;

indice de ruido na imagem;
» Tamanho relativo dos objetos e do fundo;
» Processamento de imagens coloridas;

 Uniformidade da fonte de iluminacao;

Uniformidade das propriedades de reflexao da imagem.

Os valores atribuidos ao limiar Theresholding podem ser constantes (limiari-
zacgao global) ou variaveis (limiarizagdo variavel), de acordo com a aplicacdo. Este
método é interessante para as técnicas de andlise de imagens, devido a alta veloci-
dade computacional e implementagao simples.

2.2.2 Segmentacao por Crescimento de Regiao

O método de segmentacédo por crescimento de regido, assim como o home
sugere, trabalha com o aumento das sub-regides existentes através do agrupamento
de pixels de uma imagem em funcao da formacédo de novos subconjuntos maiores.
O agrupamento se inicia com um conjunto de pontos denominados semente e, de
acordo com a semelhancga entre os pixels vizinhos e as sementes, o agrupamento é
realizado.

As propriedades de semelhancga que definem a unido dos pixels sdo, normal-
mente, predefinidas de acordo com o dominio da aplicagao.

2.2.3 Segmentagédo usando Watersheds

A palavra watersheds significa "Bacias Hidrograficas", o nome é relacionado a
forma como a técnica funciona. O conceito baseia-se no fracionamento de dados em
trés dimensbes, onde a analise é efetuada com a imagem topografica da cena.

Para a segmentacao das regides, estipula-se que as divisées na imagem fun-
cionam como areas de inundacdo de bacias hidrograficas, dessa forma, conforme o
nivel da agua sobe de baixo para cima, barreiras sdo criadas e aumentadas para
manter separadamente um territério hidrogréfico de outro. Os barramentos aumen-
tam conforme o volume da &gua cresce até que o limite maximo de inundagéo seja
atingido.

Dessa forma, as linhas de watershed finais sdo o resultado da segmentacao
das regides da cena. A imagem 2.2 representa as fases do processo de inundagéo,
criacao de watersheds e barragens.
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Figura 2.2 — (a) Imagem original. (b) Imagem topografica. (c) e (d) Duas fases da inun-
dacao. (e) Novas inundacoes. (f) Inicio da uniao entre duas watersheds e a
barragem construida entre elas. (g) Barreiras maiores. (h) Linhas finais de
watershed, representando a segmentacao da imagem. Imagem adaptada de
(GONZALEZ; WOODS, 2010)

2.3 Subtracao de Fundo

Um dos primeiros passos para se iniciar o processo de reconhecimento de
objetos em uma imagem € a separagao do background e foreground, isto é, dividir os
componentes da cena (foreground) do fundo da imagem (background).

A segmentacao basica de background é realizada utilizando uma imagem de
referéncia, contendo somente o fundo da cena, dessa forma, uma operacao de sub-
tracdo é realizada entre as imagens atual e a de modelo. Esta imagem utilizada como
parametro ndo é valida para imagens de ambientes externos nao controlados, pois o0
fundo padréo é uma figura estatica.

A figura 2.3 ilustra o funcionamento de uma subtracdo de fundo simples utili-
zando uma imagem de referéncia do fundo. A figura foi obtida na documentacéo da
biblioteca de Visdo Computacional OpenCV (Open Source Computer Vision Library).
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Frame de Entrada
=t THRESHOLD

Imagem Resultande da
Subtragdo de Fundo

Modelo |:Ie Fundo

Figura 2.3 — Exemplo de funcionamento da aplicacao do método de Subtracao de Fundo
utilizando uma imagem fixa de referéncia. Imagem adaptada da documen-
tacao do OpenCV.

De acordo com Higashino (2006), algumas situagdes podem influenciar nega-
tivamente na producado do modelo de referéncia para ser utilizado em ambientes nao
controlados:

1. Objetos que assemelham-se ao fundo da cena, podem néo ser detectados;

2. Imagens de ambientes externos estdo suscetiveis a interferéncia climética (ilu-
minagao);

3. Fundo néo estatico, interferéncia de outros objetos que nao fazem parte do inte-
resse da aplicacao (arvores, arbustos, vento, etc);

4. Textura do objeto alvo semelhante a textura do fundo;
5. Mudancas na cor do objeto quando em movimento;

6. Situacdes onde somente o fundo é observavel ndo sao possiveis para a monta-
gem do modelo de referéncia;

7. Complexidade em diferenciar um objeto que para de mover-se por um tempo e
um objeto que precisa ser incorporado ao modelo;

8. Objetos que alternam entre locomovendo-se e estaticos na cena;
9. Sombras nos alvos de detec¢ao, podem dificultar a precisao de reconhecimento.

A partir desses problemas, Higashino (2006) prop6s um conjunto de etapas de
subtracao de fundo, a figura 2.4 ilustra os 4 processos definidos.
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1. Pré-Processamento: Trabalha com a conversao do video para um formato que
possa ser processado;

2. Modelagem do Fundo: Tem funcdo de construir e atualizar o modelo de fundo;

3. Deteccao de Objetos: Tem objetivo de identificar os pontos nao pertencentes
ao background,;

4. Validacao: Validacdo dos pontos identificados na etapa 3, removendo as falsas
deteccoes.

¢ ]

Modelagem de Modelagem de Detaccdo de - T
Fundo Fundo Objetos g validagdo > Rixy)

A 4

lt(x,y) —™Pré-Processamento

A 4

Etapas da Subtragdo de Fundo

Figura 2.4 — Etapas de um algoritmo de Subtracao de Fundo, Pré-Processamento, Mo-
delagem do Fundo, Deteccao de Objetos e Validacao. Imagem adaptada de
(HIGASHINO, 2006)

2.3.1 Subtracdo de Fundo com Dois ou Mais Quadros Consecutivos

Em um video, a imagem de referéncia de fundo esta sempre mudando, dessa
forma, a deteccao do objeto em movimento é realizada com a subtracdao de quadros
consecutivos de uma sequéncia. Segundo Ferreira (2012), este algoritmo pode ser
considerado como uma variagao do algoritmo de subtragéo do fundo, visto que ocorre
a subtragdo de imagens, porém, neste caso, a imagem de fundo estd em constante
mudanga com o tempo.

De acordo com Coelho (2014), Mixture of Gaussians (MOG) é um método de
subtracao de fundo que tem a atualizacdo do modelo de fundo através das misturas
gaussianas para determinar o valor do pixel de fundo. Este método se adapta de
forma eficiente a alterac6es de movimento e iluminacéo de objetos em cenas externas,
porém, apresenta alguns problemas quando os objetos em movimento ficam parados
em alguns momentos.

2.4 Morfologia Matematica

A definicao da palavra Morfologia se refere ao estudo da forma, da aparéncia
externa da matéria. No processamento de imagens a morfologia tem funcao de extrair
componentes e descri¢coes relevantes dos objetos nas cenas. No modelo de Gonzalez
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e Woods (2010), representado na figura 2.1, a morfologia matematica se encontra na
transicdo dos dados de saida, que nas etapas antecedentes eram de imagens e a
partir dessa fase passam a ser atributos de imagens.

Segundo Queiroz e Gomes (2001), na andlise de imagens, a morfologia digital
se fundamenta no conceito de que a imagem é um conjunto de pontos elementares
que formam subconjuntos elementares e a inter-relacdo entre eles formam estrutural-
mente a morfologia de uma imagem. No processamento de imagens é normalmente
utilizada para a corregéo de imperfeicbes geradas pela segmentacéo da cena.

A morfologia digital € baseada na teoria de conjuntos, onde os conjuntos repre-
sentam os objetos encontrados na imagem em analise. As operagdes de translacao e
reflexao de conjuntos sdo muito utilizadas no processamento morfolégico para tornar
possivel a producéo de operacdes baseadas em Elementos Estruturantes (ES), que
sdo subconjuntos de imagens.

Em teoria de conjuntos, a Reflexdo pode ser representada como:

B = {w|w= —b, para b € B} (2.2)

Dessa forma, aplicando a Reflexdao em um par de coordenadas (x,y), obtém-se
(-X,-¥).

Ja a Translagao de um conjunto B, no ponto z = (z1,z2), representada por pode
ser definida como:

(B), = {w|w = —b, para b € B} (2.3)

O Processamento Morfoldgico possui duas operagdes basicas e essenciais,
sendo essas a Erosao e a Dilatacao, e também as formas variantes dessas opera-
coes, sendo Abertura e Fechamento, que serao detalhadas nas secbes seguintes
2.5.1,25.2e2.5.3.

Segundo Facon (2011) a forca da Morfologia Mateméatica reside no fato de
quantificar a intuicdo do pesquisador, analisando a estrutura geométrica das imagens
a partir de um conjunto perfeitamente definido e conhecido pelo usuario chamado de
Elemento Estruturante.

2.5 Elemento Estruturante

De acordo com Facon (2011), o Elemento Estruturante ou Kernel interage
com cada entidade contida na imagem, modificando a sua aparéncia e tamanho, per-
mitindo assim tirar algumas conclusdes necessarias. Este elemento deve ser simples
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para facilitar a interpretacdo das imagens e é definido pelos pixeis que o formam.
Seguindo o exemplo do autor, o Elemento Estruturante pode ser representado com

as notacoes “” e “o”, sendo “” um pixel do fundo e “e” um pixel ativo, com funcgao
importante na interacdo com a imagem.

Nas representacdes das técnicas de Dilatacao e Erosao que serdo abordadas
nas secbes 2.5.1 e 2.5.2, B, representa o elemento estruturante B, centrado no pi-
xel x. De acordo com Facon (2011), os elementos estruturantes mais utilizados em
morfologia matematica, sédo os representados a seguir:

Elemento Estruturante Horizontal:

By = e o o

Elemento Estruturante Vertical:

Bv: . @

Elemento Estruturante em Cruz:

Bc=< o o o

Elemento Estruturante Quadrado:

[ ) [ ] [ )
BQ = e o o
[ ] [ ] [ ]
» Elemento Estruturante Rhombus:
4 3\
[ ] [ ] [ ]

BrR=4{ . o« o o o o
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O Elemento Estruturante padréo é o Quadrado, isto é, ao aplicar uma operagao
de Dilatacao ou Eroséao, o elemento estruturante utilizado sera o padrao (Quadrado),
caso outro tipo seja necessitado, sera necessario definir qual sera utilizado.

2.5.1 Erosao

Em analise de imagens, a erosdo é utilizada para a remogéo de elementos
(pixels) n&o pertencentes a um padréao definido no sistema (Elemento Estruturante).
Normalmente é aplicada para deletar objetos que nédo sao de interesse na aplicacao.

A operacao de erosao dos conjuntos A por B é representada por A © B, sendo
A e B conjuntos de nimeros inteiros Z> de imagens binarias, a equacdo 2.4 é uma das
maneiras de se definir a erosédo entre conjuntos.

AcB={z| (B)z CA} (2.4)

Na figura 2.5, podemos observar a demonstracao do comportamento da ope-
racdo de erosdo, esta técnica reduz a imagem original para atender um padréao de
elemento estruturante previamente definido. Cada pratica de processamento compu-
tacional de imagens digitais ira demandar um determinado modelo como padrao para
operacdes de erosdo, por exemplo.

a) b)

Figura 2.5 — (a) Imagem de entrada. (b) Imagem resultante da aplicacdao do método de
Erosao. Imagem adaptada da Documentacao da biblioteca OpenCV.

O Elemento estruturante utilizado na operacéo representada na imagem 2.5 foi

e o o
oQuadradoByp =< e e e

Em suma, no processamento de imagens a manipulagao das formas utilizando
a técnica de Erosao é importante para aumentar a precisao na detec¢oes dos objetos
em cena, visto que o procedimento tem capacidade de remover alguns falso positivos
identificados na imagem, conforme Facon (2011).
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2.5.2 Dilatacao

Diferentemente da Erosao, a operagao de Dilatagcado tende a “aumentar” a ima-
gem, visto que sua principal funcao é agrupar os pixels préximos para se chegar ao
padrao desejado. A equacao 2.5 representa a operacdo de Dilatacao.

A@B:{zy (B). mA;A@} (2.5)

O funcionamento da operacgao da Dilatagao aplicada ao processamento de ima-
gens é evidenciado na figura 2.6. Nesta, observa-se que ocorre 0 aumento da imagem

original.
.
a) b)

Figura 2.6 — (a) Imagem de entrada. (b) Imagem resultante da aplicacao do método de
Dilatacao. Imagem adaptada da Documentacéao da biblioteca OpenCV.

O Elemento estruturante utilizado na operagéo representada na imagem 2.6 foi

o0QuadradoBp =< e e e

Dessa forma, devido a capacidade de transforacdo de subconjuntos de pixels
existentes em uma cena, a aplicacéo das operacdes de Dilatacdo e Erosao sao Uteis
na analise de imagens para o reconhecimento de objetos, visto que proporcionam
resultados mais precisos dos objetos presentes na imagem de entrada, de acordo
com Facon (2011).

2.5.3 Abertura e Fechamento

Os métodos de Abertura e Fechamento sdo basicamente a aplicagao em sequén-
cia dos métodos de Erosao e Dilatacao relatados nas secbes 2.5.1 e 2.5.2, porém,
aplicados diretamente em um Unico método.

Conforme o Castleman (1996), o método de Abertura consiste no processo
de Erosao seguido de Dilatacao e tem efeito de eliminar pequenos objetos e suavizar
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as bordas de grandes objetos sem transformar sua area de forma significante. Esta
funcéo pode ser definida com a equacao 2.6, representada a seguir.

BoS=(BRS)®S (2.6)

A figura 2.7 representa a aplicagdo do método de morfologia matematica de
Abertura.

a) b)

Figura 2.7 — (a) Imagem de entrada. (b) Imagem resultante da aplicacao do método de
Abertura. Imagem adaptada da Documentacao da biblioteca OpenCV.

Em oposicéao a funcéo de abertura, a operacao de Fechamento é o processo
de Dilatagao seguido de Eroséo e tem efeito de preencher os "buracos"em objetos, co-
nectando os pixeis vizinhos do objeto. Este método pode ser definido com a equacgao
2.7 representada a seguir.

BeS=(B®S)®S (2.7)

A figura 2.8 apresenta a aplicagao da técnica de Fechamento.

a) )

Figura 2.8 — (a) Imagem de entrada. (b) Imagem resultante da aplicacdo do método de
Fechamento. Imagem adaptada da Documentacao do OpenCV.
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O Elemento estruturante utilizado nas operacdes de Abertura e Fechamento

e O o
representadas nas figuras 2.7 e 2.8 foio Quadrado Bp = e e e

2.6 Fluxo Optico

O Fluxo Optico representa 0 movimento dos pixels em uma sequéncia de
imagens, onde as diferengcas na continuidade da cena evidenciam o deslocamento.
Segundo Horn e Schunck (1981), o fluxo éptico é a distribuicao da velocidade aparente
que um padrao de intensidade apresenta quando se move em uma imagem. Em uma
cena 2D, o movimento dos objetos 3D s&o a projecdo do movimento 3D na imagem.

O Fluxo Optico pode fornecer informacgdes importantes para diversas aplica-
¢bes, como para a andlise de imagens, segmentacao de regides, compressao de vi-
deos, sensores de movimento, deteccao de objetos, estimativas de tempo de colisao,
visdo robdtica, entre outras aplicacoes.

A quantidade e o deslocamento de objetos contidos em uma cena e o mo-
vimento do sensor de obtencdo das imagens, sao fatores que podem influenciar no
calculo do fluxo optico.

O célculo do Fluxo Optico consiste em determinar a velocidade aproximada da
movimentacao do pixel na imagem e também indicar a diregdo de locomog&o deste.
Os métodos para estimar a velocidade de Fluxo Optico podem ser:

Métodos Diferenciais;

Métodos baseados em frequéncia;

Métodos baseados em correlacdo;

Métodos de multiplos movimentos;

Métodos de refinamento temporal.

Dentre os métodos citados, a técnica de Diferenciais é a que mais se destaca
entre as estimativas de Fluxo Optico, segundo Horn e Schunck (1981), a mesma se
baseia ha mudancga da intensidade de brilho da imagem e utilizam a derivada espaco-
temporal das intensidades para calcular o movimento.
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2.7 Imagens Aéreas com o Uso de Drones

De acordo com Marconato (2017), o termo VANT foi adotado pela Federeal
Aviation Administration (FAA) e pela comunidade académica internacional para desig-
nar um Veiculo Aéreo Nao Tripulado, que pode ser controlado através do disparo de
comandos por um piloto humano ou efetuar voos autbnomos, utilizando uma trajetéria
pré-programada. Os VANTs sdo comumente conhecidos como drones e foram inicial-
mente projetados para fins militares durante periodos de guerra, para o transporte de
explosivos, analise territorial, combates aéreos, entre outros.

Segundo Marconato (2017), apesar de tornarem-se popularmente conhecidos
apenas nos ultimos anos, com o uso dos famosos quadricopteros para fins profissio-
nais e de recreacao, os VANTs estao presentes em diversas areas de estudo, como
no monitoramento de campos de agricultura, missdes militares, supervisao do tran-
sito, seguranca publica, entre outras. A figura 2.9 exibe um VANT simples, tipicamente
conhecido.

Figura 2.9 — VANT simples. Imagem adaptada de (MOHAMMED et al., 2014).

Segundo Mohammed et al. (2014), a populagdo mundial estd crescendo rapi-
damente e pode dobrar até 2050, esses dados geram uma preocupagao com 0s ser-
vicos e infra-estrutura das cidades, que deverao suportar uma grande quantidade de
habitantes e disponibilizar sistemas que otimizem a mobilidade dos cidaddos. Dessa
forma, crescem as areas de interesse focadas no desenvolvimento de Smart Citys
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para que esses desafios sejam supridos, utilizando solucées de Informacao e Comu-
nicagéo Tecnoldgica (ICT) de baixo custo.

Neste contexto, os VANTSs estdo sendo cada vez mais utilizados para contribuir
com os objetivos das Smart Citys, sendo adotados e integrados em diferentes apli-
cacoes e funcbes. Dessa forma, foi definido neste projeto o uso de imagens aéreas
capturadas com um VANT, devido a facilidade, vantagens e tendéncias do dispositivo
no desenvolvimento de solugées que visam melhorar os servigcos e mobilidade nos
municipios.

2.8 Conclusoes do Capitulo

Este capitulo apresentou 0 embasamento tedrico sobre o tema de pesquisa
do trabalho, conceituando os principais recursos, ferramentas, modelos e técnicas
pesquisados para o desenvolvimento de uma aplicagdo capaz de efetuar a deteccéo e
quantificacao de veiculos existentes em uma rua publica, através de imagens aéreas.

A intencdo da secao foi proporcionar uma base de conhecimento para o me-
Ihor entendimento sobre os conceitos ja utilizados no processamento de imagens em
funcéo da identificagcdo de objetos, de acordo com pesquisas e andlises dos dados
acerca do assunto.

Através deste levantamento de dados, foi possivel determinar alguns métodos
a serem utilizados na implementacao da ferramenta experimental e adquirir conhe-
cimento a respeito dos componentes necessarios para o desenvolvimento de uma
aplicagédo capaz de detectar veiculos em movimento com PDI aplicado a imagens aé-
reas.
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Capitulo 3

TRABALHOS CORRELATOS

Nesta secao serao expostos alguns trabalhos publicados que apresentam ferra-
mentas, técnicas e metodologias interessantes para o desenvolvimento deste projeto.
Serao descritas as estratégias utilizadas nestas propostas e a relevancia que cada
tese pode agregar neste trabalho.

Assim como indicado no Capitulo 2, o PDI é uma area que estuda a transfor-
macao da imagem por um processo computacional que trabalha com trés principais
funcbes: a captura, a representagéo e a transformagéo de imagens. O método possibi-
lita 0 aumento da qualidade visual de uma imagem, facilitando a interpretagdo humana
e é utilizado para analises em diversos dominios, nos ramos da medicina, astronomia,
biologia, geografia, entre outros.

As imagens resultantes do PDI variam de acordo com o contexto de aplicacéao
do método, pois cada tipo de pratica € implementado seguindo um propdsito especi-
fico, isto é, os processos utilizados em cada seguimento exigem diferentes modos de
processamento de uma cena para alcancar o resultado desejado.

3.1 Processamento de imagens aéreas com VANTSs e céa-
meras convencionais

Seguindo a mesma intengéo do trabalho proposto neste documento, que esta
direcionado a detecgao de veiculos através da analise e manipulagédo de imagens aé-
reas, o projeto de Maria et al. (2016) apresenta um método para o reconhecimento de
veiculos através do processamento de imagens obtidas por cameras fixas e VANTS,
onde é apresentada uma comparacao na aplicacdo dos métodos de processamento
digital em cada modelo de sensor empregado. A proposta também foca no reconheci-
mento de automodveis para 0 monitoramento de estacionamentos.

A definicdo da Regido de Interesse (ROI) das imagens de entrada séo esta-
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belecidas de forma diferente em cada tipo de sensor de captura, pois nos videos
adquiridos com VANTs essa area deve ser estabelecida a cada frame, enquanto as
cameras fixadas tem a ROl marcada apenas uma vez.

Para a deteccao dos carros um classificador em cascata foi utilizado, a estra-
tégia foi aplicada seguindo a proposta de um dos métodos mais citados no mundo
cientifico de Viola e Jones (2001), que propds a combinacado de multiplos classifica-
dores (cascata) em proveito do reconhecimento facial.

Primeiro foi realizado um treinamento do Classificador, onde um conjunto de
amostras positivas e negativas foi inserido como referéncia para o aprendizado.

O algoritmo relatado é composto por duas etapas, sendo: Pré Processamento
e Deteccao dos Carros. A figura 3.1 exp6e o diagrama da arquitetura utilizada no
sistema desenvolvido.

PRE PROCESSAMENTO

1 1
1 1
‘ ) : ) ( Aprimoramento e :
Entrada de Extragcdo de frames —): [Defmlgao da Regiao de »| conversdo em escala de] :
1 1
1 1
1 1
1

video Interesse (ROI) :
J cinza

: DETECGAO DE CARROS
1
1

1
1
1
Numero e Identificacdo de 1 :
posicdo <€ — sobre oii 50 Detecgdo de recursos Classificagéo f
de carros posie : :
1 1

1

Figura 3.1 — Diagrama representando a arquitetura do sistema proposto por Maria et al.
(2016). Imagem adaptada de (MARIA et al., 2016).

Na fase de Pré Processamento ocorre a definicdo da Regido de Interesse e
a conversao da imagem em escala cinza, a fim de delimitar a quantidade de dados a
serem analisados, de acordo com a intengéo da aplicagéo.

Na etapa de Deteccao de Carros, é utilizado um classificador em cascata
para o treinamento da aplicagdo, conforme descrito anteriormente neste topico. Este
aprendizado é, normalmente, um processo demorado, onde as imagens de referéncia
serdo inseridas como modelo para a detecgdo. Essas imagens sdo do objeto alvo,
mas também de itens negativos, ndo relevantes.

A figura 3.2 ilustra exemplos de modelos utilizados para o treinamento da apli-
cacao e a figura 3.3 ilustra o funcionamento do sistema proposto por Maria et al.
(2016), com as deteccdes dos veiculos na ROI determinada. Os retangulos verme-
lhos indicam os veiculos detectados e as limitagcbes em amarelo representam a ROI
determinada.
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aE

Figura 3.2 — Exemplos de modelos utilizados no trinamento da aplicacao proposta por
Maria et al. (2016). Imagem adaptada de (MARIA et al., 2016).

Figura 3.3 — Deteccao de veiculos na ROI definida no sistema de Maria et al. (2016).
Imagem adaptada de (MARIA et al., 2016).

O sistema proposto por Maria et al. (2016) foi desenvolvido utilizando a lin-
guagem de programacao C++ com a biblioteca OpenCV, estes recursos demonstram
eficiéncia em aplicacdes de visao computacional e processamento de imagens.

Segundo Maria et al. (2016) a definicdo da ROI é um procedimento importante,
pois esta técnica favorece a producao de resultados mais precisos e reduz a ocorrén-
cia de falsos positivos na analise. Devido a sua relevancia, o método € considerado
valido do ponto de vista desse trabalho, uma vez que imagens aéreas capturam am-
plas areas e trazem diversos elementos nado interessantes ao objetivo da aplicacao,
como casas, prédios e terrenos, por exemplo e aponta a importancia da definicao de
uma ROl para o sucesso da aplicagéao.

3.2 Contagem Automatica de Veiculos Baseada em Vi-
deos de Seguranca da Internet

O trabalho de Ribeiro e Correia (2014), propds utilizar o processamento de
imagens em videos de vigilancia disponiveis na internet para o reconhecimento de
veiculos em movimento, a fim de fornecer dados relevantes aos motoristas sobre a
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situacao do transito no momento, diferente deste trabalho, que propdée uma forma de
obter informacdes relevantes sobre o fluxo de veiculos que possa ser utilizada para
alimentar sistemas de simulacéo de transito.

A figura 3.4 ilustra uma arquitetura genérica sobre a proposta de Ribeiro e
Correia (2014).

Imagem Estimativa do - Detecgao de | Classificagao de 3 Lista de
de Entrada Foreground - Objetos g Veiculo Veiculos
A A A
( ™) ( ™) ( ™)

Modelo de Algoritmo de Caracteristicas do
Background Deteccao Veiculo
\_ J \. J \ J

Figura 3.4 — Diagrama da arquitetura genérica de um sistema de gerenciamento do tran-
sito utilizado por Ribeiro e Correia (2014). Imagem adaptada de (RIBEIRO;
CORREIA, 2014).

Neste projeto, a deteccédo é efetuada utilizando Linhas de Deteccéo Virtuais
(VDLs), a figura 3.5 ilustra a VDL inserida perpendicularmente em uma rodovia para
a quantificacao dos veiculos, de acordo com Ribeiro e Correia (2014), o uso de uma
VDL traz vantagens, pois é eficiente independentemente da resolugdo ou tempo de
duragéo do video.

Figura 3.5 — Representacao da VDL utilizada na proposta de Ribeiro e Correia (2014).
Imagem adaptada de (RIBEIRO; CORREIA, 2014).

Diferentemente deste trabalho que foi implementado utilizando uma técnica de
remoc¢ao de background disponibilizada na biblioteca de visdo computacional OpenCV,
o projeto de Ribeiro e Correia (2014) propde o uso de um novo método de subtracao
de fundo, que funciona com a identificagdo do contorno dos objetos, de acordo com a
variacao dos pixeis dos objetos em movimento nas imagens.

Como forma de diminuir a deteccao de falso-positivos, o trabalho propée a rea-
lizacdo de algumas validagdes em relacdo a area dos objetos alvo, pré-determinando
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um valor mediano de area para ser utilizado nas comparacdes e validar ou nao veicu-
los reconhecidos.

O projeto em questdao também apresenta comparacdes de desempenho, vali-
dando os resultados obtidos em testes realizados em diferentes periodos (dia e noite).

Para o ponto de vista do trabalho apresentado neste documento, a proposta
de Ribeiro e Correia (2014) é interessante, pois apresenta uma aplicacdo que realiza
a contagem de veiculos em movimento utilizando uma VDL para o procedimento e
propde alguns modos de diminuir a taxa de deteccao de falsos-positivos no sistema.

O trabalho proposto neste documento apresenta diferenciais sobre a teste de
Ribeiro e Correia (2014), pois além de utilizar VDLs para a contagem dos veiculos,
€ realizada a definicado de ROIs em locais especificos, para que a partir da detecgao
dos carros em movimento, possam ser gerados dados pertinentes sobre o fluxo de
automéveis que prosseguem para determinadas ruas ou avenidas.

3.3 Reconhecimento de objetos parcialmente ocultos pelo
ambiente

Grande parte das propostas que focam na identificacdo de objetos raramente
consideram o tratamento de itens parcialmente exibidos nas cenas, isto €, se concen-
tram apenas no objetivo especifico do método e nédo investigam a fundo as possiveis
variacées que a imagem de entrada pode apresentar. Neste contexto, o trabalho de
Qiu, Wen e Fan (2017) propde um método que dedica-se ao reconhecimento de obje-
tos em situagdes onde o alvo ndo esta completamente explicito na imagem.

A proposta apresenta um novo método de deteccao de objeto ocluso utilizando
o modelo de Objeto de Configuracao Parcial (PCM - Partial Configuration Object Mo-
del) de imagens de satélite. Esta técnica é baseada no uso de multicamadas para
a representacao do elemento de referéncia no sistema de reconhecimento. As figu-
ras 3.6 e 3.7 demonstram o fracionamento da imagem, salientando as caracteristicas
locais do objeto e as camadas utilizadas no modelo de particionamento PCM.
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Figura 3.6 — Representacao do particionamento em multicamadas pelo modelo PCM -
partial configuration object model. Imagem adaptada de (QIU; WEN; FAN,
2017).
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Figura 3.7 — (a) Partes semanticas (b) Configuracées parciais. Imagem adaptada de
(QIU; WEN; FAN, 2017).

Com os estudos focados no reconhecimento de objetos oclusos em imagens,
a proposta de Qiu, Wen e Fan (2017) é considerada interessante, pois é direcionada
ao tratamento de regides ocultas em uma imagem, fator que pode contribuir na iden-
tificacado de falsos positivos, colaborar para aprimorar a precisdao dos resultados finais
de deteccdo de veiculos e ajudar nas analises de imagens captadas em ambientes
externos nao favoraveis.
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3.4 Monitoramento veicular utilizando cameras de segu-
ranga convencionais e visao computacional

O projeto de Junior (2016) utiliza os métodos de visdo computacional no pro-
cessamento de imagens e videos para a identificacdo de veiculos e também para
o calculo da velocidade dos automoéveis que trafegam por uma determinada rua ou
avenida monitorada com cameras convencionais de seguranca.

Assim como na tese de Maria et al. (2016), descrita no tépico 3.1 deste capitulo,
Junior (2016) propde o uso da biblioteca de programacao OpenCV, ferramenta que é
comumente utilizada em propostas direcionadas ao processamento de imagens para
reconhecimento de elementos individuais na cena, a mesma se mostra eficiente em
visdo computacional e aplicagdes de tempo real. Através do OpenCV é possivel im-
plementar ferramentas de interpretacao de imagens, suportando operacdes simples
como filtros até operacdées complexas, como a andalise de movimentos, reconheci-
mento de padrdes e reconstru¢do em 3D.

Para o trabalho proposto, focado na deteccéo de veiculos transitando em vias
publicas através do processamento de imagens aéreas, as ferramentas e métodos uti-
lizados para o reconhecimento dos automoveis no projeto de Junior (2016) mostram-
se interessantes para este desenvolvimento, visto que colaboram para a identificagao
rapida de objetos em cenas de ambientes externos.

3.5 Conclusdes do Capitulo

Em sintese, este capitulo apresentou alguns trabalhos correlatos, apontando
as ferramentas e técnicas utilizadas no processamento de imagens para identificagao
de objetos. A partir do estudo destas propostas, foi possivel obter dados relevantes
sobre os recursos eficientes para o desenvolvimento do protétipo de sistema proposto
neste documento.

A tabela 3.1 expde algumas caracteristicas pertinentes no processamento de
imagens e o0 que € tratado na proposta de cada trabalho correlato. Os itens listados
a seguir indicam o trabalho correlato correspondente a cada proposta presente na
tabela 3.1:

» Trabalho 1: Referente a proposta descrita no item 3.1;
 Trabalho 2: Referente a proposta descrita no item 3.2;

 Trabalho 3: Referente a proposta descrita no item 3.3;

 Trabalho 4: Referente a proposta descrita no item 3.4.
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Tabela 3.1 — Comparacao de caracteristicas entre os trabalhos correlatos.
Caracteristicas Trabalho 1 | Trabalho 2 | Trabalho 3 | Trabalho 4
Sensor de Captacao VANT Videos da VANT Cameras .
das Imagens Internet Convencionais
Background Estatico Nao Nao Sim Sim
Deteccao de Veiculos Sim Sim Nao Sim
Regiao de Interesse Sim Nao Sim Sim
Contagem de Objetos Néo Sim Nao Nao
Modelos de , ~ : -
Objeto Alvo Sim Nao Sim Nao

Cada propriedade exposta na tabela 3.1 representa particularidades que os
trabalhos correlatos possuem e se isso € comum ou n&o aos outros projetos. Seguem

itens analisados:

1. Sensor de captacao de imagens: Se refere a qual o tipo de equipamento foi
utilizado na aquisicdo das imagens de entrada de cada sistema.

2. Background Estatico: E referente ao uso de um modelo fixo de background.

3. Deteccdo de veiculos: E a indicacéo sobre qual é o objeto alvo de identificagao
da proposta, sendo veiculos ou néo.

4. Regido de Interesse: E a indicacdo se o trabalho utilizou uma Regido de Inte-
resse no desenvolvimento.

5. Contagem de objetos em movimento: Indica se a aplicagdo proposta no tra-
balho correlato realiza a contagem dos veiculos em movimento.

6. Modelos de Objeto Alvo Indica se a aplicacdo proposta no trabalho correlato
utiliza modelos de objeto alvo para a deteccéo.

As informagdes na tabela demonstram que, apesar das diferentes finalidades,
as propostas tem varios pontos em comum. Podemos verificar que o referencial aéreo
para a obtencdo das imagens foi o favorito entre os projetos e que a definicado da
regidao de interesse para o processamento de imagens € de grande importancia, visto
que a maioria dos trabalhos citados utilizaram a técnica e validaram que os resultados
utilizando uma ROI sdo mais precisos.

Apenas um dos trabalhos correlatos (proposta descrita na secao 3.2) apresen-
tou técnicas para a contagem dos veiculos, porém, nao focou em um propésito espe-
cifico para gerar dados sobre o trafego de automdveis a partir dos objetos contados.
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Os trabalhos 1 e 3, descritos nas secdes 3.1 e 3.3 propdem o0 uso de mode-
los de referéncia dos objetos alvo para que possam ser identificados, diferentemente
desta proposta que detecta os veiculos em movimento a partir da aplicacdo dos mé-
todos de Subtracao de Fundo,

Em suma, cada trabalho correlato apresentou contribuicées relevantes em re-
lacao aos recursos, técnicas e linguagens ideais para a implementacéao de um sistema
de reconhecimento de veiculos em ambientes externos, proporcionando maior enten-
dimento sobre 0 assunto e auxilio nas decisdes sobre a estrutura do projeto.
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Capitulo 4

DESENVOLVIMENTO

Este capitulo tem objetivo de apresentar com detalhes os métodos e fluxos utili-
zados para a produgéo de um prototipo que demonstra o funcionamento da ferramenta
proposta neste documento, apontando os recursos, linguagens e bibliotecas utilizadas
no desenvolvimento da aplicagdo, assim como a importancia de cada componente
para o projeto.

4.1 Implementacao

Para a implementacao de um protétipo de sistema que realize o reconheci-
mento de veiculos em movimento em imagens aéreas, foram definidas algumas eta-
pas para o desenvolvimento, representadas na figura 4.1. A figura indica o fluxo utili-
zado desde a obtencao dos dados de entrada até os valores resultantes da aplicagao.

O processo comega com a aquisicao das imagens de entrada, seguindo para
a definicdo da ROI, pré-processamento dos dados de entrada, segmentagéo da ima-
gem, processamento da imagem binaria resultante da subtragéo do background, pros-
segue com a deteccado dos veiculos em movimento e a quantificagdo destes, e por fim,
tem-se como saida, as imagens resultantes da anélise e processamento, os objetos
identificados e o niumero de veiculos detectados pelo algoritmo.
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Entrada

Aquisicao de Proce:::l-men to Subtragdo de
} Imagens Definigdo da ROI Fundo
Gaussian Blur
VANT MOG

Saida
PRrogesbstam%ntz Detecgao dos Quantificagéo dos Imagens Resultantes
s : lj\gao € Veiculos em Veiculos do Processamento,
undo Movimento Detectados Objetos Alvo,
Erosédo Quantidade de
Dilataggo FindContourns Detecgoes

Figura 4.1 — Representacdo dos processos envolvidos no desenvolvimento da aplica-
cao proposta, demonstrando as etapas utilizadas para que o prototipo de
sistema alcancasse o objetivo. (Autoria prépria)

Nas préximas sec¢des do presente capitulo, serdo apresentadas as técnicas uti-
lizadas em cada etapa indicada na figura 4.1 para a implementagdo do algoritmo de
identificagdo de veiculos em movimento em imagens aéreas com PDI e Visado Com-
putacional.

4.2 Ferramentas

Esta secao expoe as ferramentas utilizadas para o desenvolvimento do proté-
tipo deste trabalho. A tabela 4.1 indica as principais tecnologias utilizadas.

Tabela 4.1 — Ferramentas utilizadas para a implementacao do protoétipo.

Descricao Tecnologia
Biblioteca de Visdao Computacional | OpenCV 3.0.2
Linguagem de Programacao Python 2.7

Sistema Operacional Linux (Ubuntu 16.04)
Vers&o do Kernel 4.4.0

OpenCV (Open Source Computer Vision Library) é uma biblioteca na area de
Visao Computacional, com cddigo aberto para fins académicos e comerciais que pos-
sui interfaces C++, C, Python e Java e suporta Windows, Linux, Mac OS, iOS e An-
droid. Esta tecnologia foi definida como a biblioteca de visdo computacional no desen-
volvimento do protétipo.

De acordo com Cunha (2013), a biblioteca OpenCV é muito utilizada por érgaos
governamentais, empresas e grupos de pesquisas em sistemas desenvolvidos com
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finalidade de reconhecer intrusos, efetuar o monitoramento de minas, detecgcao de
acidentes e afogamentos e identificacao de buracos em rodovias, por exemplo.

A linguagem de programacao definida para o desenvolvimento da aplicacao foi
Python, que é uma das linguagens que o OpenCV suporta e que foi determinada de
acordo com a eficiéncia e portabilidade apresentada nos trabalhos correlatos pesqui-
sados, conforme o capitulo 3.

4.3 Captura das Imagens de Entrada

Para a aquisicao das imagens aéreas utilizadas na produgao da aplicagao ex-
perimental foi utilizado um VANT, com voo efetuado no periodo da manha, em um dia
com clima favoravel para os objetivos da aplicagao, isto é, com pouca influéncia da
iluminacéo solar e ventos fracos, para que as imagens nao fossem influenciadas por
estes elementos externos. A tabela 4.2 apresenta breves informagbes sobre o voo
realizado.

Tabela 4.2 — Dados sobre a captura das imagens

Descricao Dados
VANT Drone Solo 3DR
Camera GoPro 4
Clima Nublado
Horario 8:00 a.m.
Altura 35 metros

O video foi obtido com resolucéo Full HD e altura mediana, de acordo com as
necessidades da ferramenta, pois imagens distantes e com baixa resolugao, influen-
ciam negativamente a analise e processamento das cenas para a deteccao.

4.4 Definicao da Regiao de Interesse

Durante o desenvolvimento da aplicagao foi identificado que, devido a instabili-
dade do video em alguns trechos, elementos do background que nao sao componen-
tes em movimento, estavam sendo detectados como objetos em deslocamento pela
aplicagao da subtracao de fundo, gerando resultados falso-positivos de identificacao
de veiculos. Deste modo, em consequéncia destas adversidades, tornou-se neces-
sario a definicdo de uma ROI, para que o reconhecimento de veiculos da aplicagdo
resultasse em valores correspondentes a realidade.

A definicdo de uma ROI também ajuda a diminuir a quantidade de informacdes
a serem processadas, proporcionando melhor desempenho da aplicagéo, devido ao
foco na analise das regides importantes para o objetivo do sistema.
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Neste trabalho, foram definidas no video original trés ROIls, sendo as regides
2 e 3 provenientes da regido 1. Essa separacdo de ROls foi aplicada para validar
a quantidade de veiculos identificados nas cenas, pois a soma dos valores resultan-
tes das ROls 2 e 3, deve ser equivalente ao valor da regiao 1, visto que séo locais
subsequentes a regiao inicial (ROI 1).

Dessa forma, a determinacao de diferentes ROIs em pontos especificos do vi-
deo, proporciona ndo apenas a a identificacao dos veiculos nestas areas, mas também
uma forma de gerar informagdes a partir das imagens, com a valida¢ao dos resultados
de cada RO, isto é, partindo da afirmagdo que a soma dos valores resultantes das
ROls 2 e 3 é equivalente ao resultado da ROI 1, sdo geradas informacgdes sobre o fluxo
de carros que transitam para a avenida e 0s que prosseguem para a rotatéria, dados
que poderao alimentar sistemas de simulagao de transito para ajudar na tomada de
decisao.

A figura 4.2 demonstra as ROls definidas na implementacao deste trabalho. O
retangulo azul é referente a ROl inicial, denominada "ROI 1", o vermelho a "ROI 2"e o
verde a "ROI 3".

b) ROI 2

Figura 4.2 — Representacado das ROls utilizadas para a execucao e validacao do proto-
tipo. a) Regiao inicial (ROl 1), indicada com um retangulo na cor azul. b)
Regiao 2 (ROI 2), indicada com um retangulo na cor vermelha. c) Regiao 3
(ROI 3), indicada com um retangulo verde. (Autoria prépria)

A figura 4.3, representa um frame de cada ROI aplicada na validagéo do al-
goritmo. Os resultados de deteccdo em cada regiao estao reportados no Capitulo
5.
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Figura 4.3 — a)Representacao de um frame da ROI 1. b)Representacao de um frame da
ROI 2. c)Representacdo de um frame da ROI 3. (Autoria prépria)

Ap6és a definicao da ROI, a andlise das imagens de entrada é realizada somente
na area interessante para a aplicagao, diminuindo assim a detecgéo de falsos-positivos
e a regido de processamento.

4.5 Pré-Processamento das Imagens

A Etapa de “Pré-Processamento das Imagens” tem como funcéo principal rea-
lizar o tratamento inicial nas imagens, aplicando filtros que possam diminuir os ruidos
e suavizar as imagens do video de entrada, para assim, proporcionar melhor desem-
penho das técnicas de Segmentacdo e Morfologia Matematica aplicadas nas fases
seguintes a esta.

Esta sec¢do descreve o método utilizado na implementacao do protétipo para
preparar as cenas que serao processadas na detecc¢ao dos veiculos em movimento.

4.5.1 Filtro de Gaussian

De acordo com Parolin (2011), as informacdes provenientes dos dispositivos
utilizados para a aquisicao de imagens sao influenciadas por ruidos devido a ilumina-
cao, qualidade do hardware e outros fatores. Dessa forma, para diminuir os impactos
dos ruidos em um sistema, filtros de suavizacdo sao aplicados a fim de melhorar os
resultados dos processos principais para o objetivo da aplicagao.

Neste trabalho, o0 método de filiragem Gaussiano foi utilizado na fase de Pré-
Processamento das imagens, para suavizar os ruidos existentes no video original
e proporcionar melhores resultados na aplicagao das técnicas de segmentacao, ero-
sao e dilatagcdo. O método tem como objetivo remover o contetdo de alta frequéncia
(ruidos e bordas) da imagem.



Capitulo 4. Desenvolvimento 51

Uma das principais técnicas disponibilizadas pela biblioteca OpenCV que foi
utilizada no desenvolvimento deste projeto é a “Gaussian Blurring” e é realizada atra-
vés da fungdo cv2.GaussianBlur() em Python.

A figura 4.4 demonstra a aplicacdo do método de Gaussian Blur em um frame
do video original, nesta, é possivel verificar que a imagem resultante fica um pouco
“embacada”, devido a suavizacao e remocao das bordas que a técnica realiza.

Figura 4.4 — a) Frame original do video utilizado no desenvolvimento do trabalho. b)
Frame resultante da aplicacao do método de Gaussian Blur. (Autoria pro-

pria)

Apbs o Pré-Processamento dos dados de entrada, que prepara as imagens
para as proéximas etapas, as cenas seguem para a fase Subtragdo de Fundo, descrita
na secao 4.6.

4.6 Subtracao de Fundo

A etapa de Subtracao de Fundo é uma das etapas mais importantes na im-
plementacao, pois influencia diretamente nos resultados da identificagdo dos objetos
alvo da aplicacéo.

Conforme descrito em 2.3, a subtracao de fundo é um dos principais métodos
para se iniciar o processamento de imagens direcionados para a identificacao de ob-
jetos em imagens e consiste, basicamente, na remog¢ao do background da imagem a
fim de deixar em evidéncia apenas os componentes da cena (foreground).

Neste trabalho, a subtracao de fundo foi realizada para deletar o fundo do video
e deixar apenas o0s objetos em movimento (veiculos) em evidéncia para o reconheci-
mento destes itens. Para realizar este procedimento no video adquirido, foi definida a
utilizacdo do método Mixture of Gaussians (MOG) de subtracao, disponivel na biblio-
teca OpenCV.

A figura 4.5 representa um frame do video original utilizado, e a figura 4.6 mos-
tra a aplicacdo do método MOG no video utilizado para o desenvolvimento da ferra-
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menta. A aplicacdo do MOG tem como retorno uma imagem binaria, com a remogao
do fundo estatico na cor preta e os objetos em movimento na cor branca.

Figura 4.5 — Representacao de um frame do video original utilizado no desenvolvimento
do protétipo de sistema. (Autoria prépria)

Figura 4.6 — Imagem binaria de representacdo de um frame com aplicacao do método
MOG de subtracao de fundo. (Autoria prépria)

Apos a subtracdo de fundo utilizando MOG, pode-se perceber que além de
deixar em evidéncia os veiculos em movimento na cena, alguns itens do ambiente
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também ficam expostos no resultado da segmentagdo. Dessa forma, para remover
esses detalhes ndo interessantes para o sistema proposto, sdo aplicados métodos
de morfologia matematica, a fim de apagar os resquicios da subtracdo de fundo e
realcar os objetos em movimento. As fung¢des utilizadas sao as de eroséo e dilatagao,
conforme descritas na segéo 2.4 do capitulo 2.

Os tépicos seguintes 4.7.1 e 4.7.2 detalham os procedimentos do uso das téc-
nicas de Erosao e Dilatacao neste trabalho.

4.7 Processamento Pds-Subtracdao de Fundo

A etapa de Processamento Pos-Subtracao de Fundo se refere aos métodos
aplicados nas imagens apds o processo de remocao do background, com intuito de
deletar os fragmentos resultantes da segmentacgéao e realgar os objetos em movimento
na imagem binarizada derivada da etapa anterior.

As técnicas utilizadas nesta etapa sdo as de Erosdo e Dilatacdo, que serao
expressas nas secoes 4.7.1 e 4.7.2, respectivamente.

471 Erosao

Conforme descrito em 2.5.1, o processo de Erosdo em uma imagem €& impor-
tante para deletar elementos ndo interessantes para a aplicagédo e, assim, aumentar
a precisao nas deteccdes. ApoOs a aplicacao da técnica de subtracao de fundo, retra-
tada na secao 4.6, é realizado o processo de Erosdo na imagem resultante da etapa
de subtracao do background.

A figura 4.7 demonstra a aplicacdo do método de Erosédo na imagem resultante
da subtragéo de fundo, nesta, € possivel verificar que grande parte dos ruidos existen-
tes na cena foram deletados, resultando em uma imagem mais "limpa“"com foco nos
principais elementos em movimento.

Figura 4.7 — a) Frame resultante da subtracao de fundo com MOG, conforme exposto na
secao 4.6. b) Frame resultante da aplicacdo do método de Erosao apds a
subtracao de fundo. (Autoria prépria)
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Conforme 2.5, o Elemento Estruturante utilizado na aplicacdo da operacéao de
Eroséo foi o padrao (Elemento Estruturante Quadrado).

Aplicar a Erosao nas imagens de subtracao de fundo é importante para diminuir
deteccgdes falso-positivas ao final da aplicacao, pois a técnica ajuda a excluir da cena
os itens néo relevantes para o objetivo do sistema.

Apos o procedimento de Eroséo, a imagem resultante desta técnica sera utili-
zada para o tratamento de Dilatacido, conforme representado na proxima segao 4.7.2.

4.7.2 Dilatacao

Conforme detalhado na secéo 2.5.2, a dilatacao se refere ao processo de “au-
mentar” os componentes em evidéncia em uma imagem bindaria, agrupando os pixels
proximos para se chegar a um padrao desejado. Neste trabalho, a técnica foi utilizada
apds a operacao de Erosao, para realcar os objetos em movimento na cena e assim,
possibilitar a detecgéo dos veiculos.

A figura 4.8 retrata a aplicacao do método de dilatacao da biblioteca OpenCV na
imagem resultante da Eros&o indicada no item anterior 4.7.1, sendo possivel verificar
o0 realce dos objetos em movimento.

Figura 4.8 — a)Frame representando a imagem resultante da técnica de Erosao aplicada.
b) Frame resultante da aplicacao do método de Dilatacao na imagem. (Au-
toria propria)

Conforme 2.5, o Elemento Estruturante utilizado na aplicacdo da Dilatacao foi
o padrao (Elemento Estruturante Quadrado).

Com a aplicacdo da operagao morfoldgica de Dilatagcdo, os componentes em
movimento sdo evidenciados na imagem binaria, facilitando a deteccéao dos veiculos
pelas técnicas utilizadas nas etapas posteriores.
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4.8 Detecgao de Objeto em Movimento

A Etapa de Deteccao de Objeto em Movimento, consiste na aplicacao de
métodos que reconhegam o0s componentes na cor branca da imagem binaria como
objetos em movimento. As técnicas para a deteccéo sdo realizadas utilizado aimagem
binaria derivada das etapas anteriores.

Para a deteccdo dos veiculos em movimento, a partir da imagem binaria re-
sultante das etapas de Pré Processamento, Subtracdo de Fundo e Processamento
Pés-Subtracao de Fundo (aplicacao de operacdes de morfologia matematica), foi utili-
zada a funcao cv2.findContours() do OpenCV, que consiste em encontrar uma curva
que une pontos continuos que tem a mesma cor ou intensidade. Neste projeto, sera
utilizada para reconhecer os veiculos em movimento formados pela cor branca com
fundo preto na imagem binaria derivada das etapas anteriores.

Apbs encontrar grupos de pontos de cor branca na imagem, que S&0 0s veicu-
los, foram inseridos retangulos ao redor das detecg¢des utilizando o método “Straight
Bounding Rectangle”, que esta correlacionado a técnica "cv2.findContours()" e é
aplicado pela fungéo “cv2.boundingRect()”. Para desenhar o retangulo de coloracao
verde nos objetos identificados, foi utilizada a funcao “cv2.rectangle()”.

A partir da inser¢do de um retadngulo como forma de identificar as detecgdes,
foi utilizado o método "Moments", que possibilita o calculo de algumas caracteris-
ticas como a area de uma massa de objeto e o centro do componente. Nesta pro-
posta, a funcéao foi utilizada para o célculo do centro do objeto, e é aplicada através de
"cv2.moments()".

Para a exibicdo do centroide do veiculo detectado, foi inserido um circulo de
cor preta, aplicando a funcao "cv2.circle()". A figura 4.9 demonstra o0 emprego das
fungdes cv2.findContours(), cv2.boundingRect(), cv2.rectangle() e cv2.circle() na
ROI 1.

Figura 4.9 — Representacao de um frame que demonstra a aplicacao das funcoes
cv2.findContours(), cv2.boundingRect(), cv2.rectangle() e cv2.circle() para
a deteccao dos veiculos em movimento. (Autoria propria)
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Com a aplicacao das técnicas descritas na presente secao, foi possivel iden-
tificar os veiculos em movimento no video, utilizando as imagens provenientes das
etapas de Pré-Processamento, Subtragdo de Fundo e Processamento Pés-Subtragao
de Fundo, e representa-los no frame original do video, conforme apresentado na figura
4.9, que apresenta as técnicas aplicadas na ROI 1.

4.9 Contagem dos Veiculos

A Etapa de Contagem dos Veiculos tem como objetivo efetuar a soma dos
veiculos que transitam em uma via publica. Para o procedimento foi inserida uma VDL
(Linha de Deteccao Virtual) para que os objetos em movimento sejam quantificados
ao passar sobre a linha.

A figura 4.10 representa a reta inserida para a deteccéo dos veiculos que por
ela atravessarem.

Com o centroide dos objetos em movimento determinados, conforme exposto

na secao 4.8, é possivel efetuar a comparagao entre o valor “y” do centroide, com

o valor “y” da “Linha de Deteccao”, isto é, para que um veiculo seja identificado, é
utilizado um contador simples que é incrementado sempre que o valor da coordenada

y” do ponto (x,y) do centroide do veiculo detectado tenha valor equivalente ao valor
“y” da VDL determinada.

Figura 4.10 — VDL representada em um frame da ROI 1, na cor vermelha. (Autoria pro-
pria)

A contagem é efetuada somente nos objetos em movimento que cruzam a VDL.
As linhas de detecgao tem os parametros ajustados para cada ROI, devido a diferenca
no angulo de cada rua no video original.
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4.10 Conclusdes do Capitulo

Este capitulo expds os detalhes do processo de implementacao realizado no
desenvolvimento do protétipo de sistema proposto neste documento, apresentando as
etapas definidas para o projeto, assim como a fungcédo e importancia de cada técnica
utilizada para alcangar o objetivo da aplicacéao.

Durante a implementacédo do sistema foram identificadas algumas complexi-
dades acerca dos processos de reconhecimento dos veiculos em deslocamento nas
cenas aéreas, em sua maioria causados por componentes do ambiente que influen-
ciam diretamente na integridade dos resultados da aplicagao.

Alguns itens identificados foram os listados a seguir:

 Falhas na Subtracdo de Fundo;

Influéncia de elementos do ambiente como arvores, sol, vento, monumentos, etc;

Instabilidade da camera;

Angulo e distancia da filmagem;

Proximidade entre dois ou mais veiculos.

No reconhecimento dos veiculos, as falhas na segmentacao influenciaram na
deteccéo, devido ao realce em elementos do ambiente que nao estavam realmente em
movimento. A instabilidade da camera em alguns momentos do video também cau-
sou 0 mesmo problema nos resultados, onde falso-positivos foram detectados como
objetos em deslocamento.

Os elementos do ambiente também provocaram algumas adversidades, como
por exemplo arvores, vento, sol, monumentos, entre outros. Esses fatores impactam
diretamente na integridade dos resultados da aplicagéo final.

A distancia da filmagem pode influenciar na subtracdo de fundo e nas opera-
¢bes de morfologia matematica, pois em imagens muito distantes, os objetos em mo-
vimento ficam pouco evidentes na subtracdo do background e podem acabar sendo
“perdidos” na operagao de Erosao, por exemplo. De acordo com o dngulo de filmagem
da rua ou avenida monitorada, as detec¢des podem ser favorecidas ou prejudicadas,
videos mais verticais em relagcéao a rua, por exemplo, proporcionam melhores resulta-
dos que cenas na diagonal.

A proximidade dos veiculos ocasionou um conflito nos dados resultantes do
sistema, ocasionando a deteccao de dois veiculos como apenas um, nos casos onde
a distancia entre eles é muito curta.
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No capitulo 5 serdao expostos os resultados obtidos na execucao do algoritmo
aplicado nas trés ROls definidas, validando as detec¢cées em cada caso e efetuando
uma avaliagdo geral do funcionamento do protétipo.
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Capitulo 5

RESULTADOS

Este Capitulo tem intencdo de descrever os resultados obtidos com a execu-
¢ao da ferramenta experimental desenvolvida, e exposta no Capitulo 4, divulgando os
resultados adquiridos pela aplicacao.

Conforme representado na se¢do 4.4, foram determinadas trés diferentes ROls
para a validagdo da aplicagéo, sendo a segunda e terceira ROI derivadas da ROI
inicial, de forma proposital, para que a comparacao nos resultados provenientes de
cada caso pudesse ser realizada.

Deste modo, os testes realizados para a validacéo do algoritmo foram baseados
nos resultados de cada ROI, onde a soma dos valores resultantes da execugédo com
as regides 2 e 3 deve ser equivalente ao valor retornado pela execug¢do com a ROI 1,
visto que os veiculos de saida da ROI 1 possuem apenas duas op¢des de caminho,
um que passa pela ROI 2 e outro pela ROI 3. Dessa forma, podemos definir:

QtdVeiculos_ROI1 = QtdVeiculos_ROI2 + QtdVeiculos ROI3 (5.1)

Onde QtdVeiculos_ROI1 é a quantidade de veiculos retornada na execugao do
algoritmo desenvolvido com a ROI 1, QtdVeiculos_ROI2 ¢ a quantidade de veiculos
retornada pela aplicagéo utilizando a ROI 2 e QtdVeiculos_ROI3 ¢ o valor resultante
do sistema para a ROI 3.

Na figura 5.1 é possivel verificar os possiveis acessos dos veiculos que transi-
tam pela ROI 1.
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Figura 5.1 — a) Representacao de um possivel percurso originario da ROl 1. b) Repre-
sentacao de outro caminho possivel originario da ROI 1. (Autoria prépria)

O caminho “a” indicado na figura 5.1 se refere a ROI 2, onde os veiculos pros-
seguem para a rotatéria (flecha de cor vermelha), enquanto o acesso “b” para a ave-
nida é referente a ROI 2 (flecha de cor verde), ambas originadas da regido inicial ROI
1.

Para a validacao dos resultados, foi utilizado um pequeno trecho do video ori-
ginal que tem de 26 segundos de duracdo. As secdes 5.1, 5.2 e 5.3 apresentam os
testes realizados em cada ROI e os resultados obtidos em cada validagéao.

5.1 Regiao de Interesse 1

A execugao do algoritmo implementado na ROI 1 retornou 17 veiculos detecta-
dos na contagem, porém, através de analise visual, foi possivel verificar que ocorreram
influéncias no reconhecimento, onde dois veiculos foram detectados como apenas um,
devido a curta proximidade entre os objetos em movimento. O valor real de carros que
cruzaram a VDL definida foi de 18 veiculos.

Com o movimento da camera em alguns momentos, foi possivel verificar que
alguns elementos do ambiente foram detectados como objetos em movimento, porém,
como néo atravessam a VDL, ndo foram quantificados.

A figura 5.2 apresenta um frame das imagens resultantes do algoritmo de de-
teccéo de veiculos implementado.
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Figura 5.2 — Representacao de um frame da execucao do algoritmo implementado na
ROI 1. (Autoria propria)

5.2 Regiao de Interesse 2

Na aplicagdo do algoritmo na ROI 2, os parametros da VDL foram alterados
para que a linha fosse posicionada no inicio da ROI, a fim de que os veiculos que
estavam previamente na rotatéria, ndo fossem detectados como originérios da ROI 1.

Nesta execucdo, o sistema retornou resultados compativeis com a realidade,
sendo 4 veiculos detectados e quantificados, mas foi possivel perceber que o método
de subtragao de fundo utilizado (MOG), tem problemas para realizar a incorporagao de
objetos parados ao modelo de fundo, no entanto, o caso nao influenciou no resultado
da aplicagéo.

Figura 5.3 — Representacao de um frame da execucao do algoritmo implementado na
ROI 2. (Autoria propria)

5.3 Regiao de Interesse 3

Para a execucdo na ROI 3, foi necessario alterar alguns paréametros da VDL,
pois a rua presente nas cenas da ROI 3 tem angulacao diferente das imagens das
ROls 1 e 2, sendo necessario inserir a linha de deteccao verticalmente, diferentemente
das retas horizontais adicionadas nas outras regioes.

A figura 5.4 apresenta a aplicacao da VDL de forma perpendicular a rua moni-
torada na execucéo do algoritmo na ROI 3.
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Figura 5.4 — Representacao de um frame da execucao do algoritmo implementado na
ROI 2. (Autoria propria)

5.4 Comparacao dos Resultados

A tabela 5.1 apresenta os valores reais (quantidade de veiculos existentes na
cena em cada ROI) e os valores resultantes da aplicacdo. Os valores reais foram
obtidos efetuando a contagem “manual” dos veiculos detectados, de acordo com iden-
tificacao visual.

Tabela 5.1 — Validacao dos resultados retornados pela aplicacao nas trés ROIs.

ROl | VALORES REAIS | RESULTADOS DA APLICACAO | PRECISAO (%)
ROI 1 18 17 94.44
ROI 2 4 4 100.00
ROI 3 14 11 78.57

Com os resultados obtidos é possivel verificar que a aplicagdo experimental
nao fornece resultados cem por cento compativeis com a realidade, porém, gera va-
lores préximos e relevantes, a tabela 5.1 apresenta a taxa de precisao dos resultados
de cada ROI. Foi identificado que nem todos os veiculos que ultrapassam a VDL sao
reconhecidos, pois, em alguns casos, quando dois ou mais carros estdo muito pro-
ximos, sao detectados como apenas um objeto alvo, provocando retornos de dados
divergentes.

A validacao dos resultados foi realizada com a contagem visual dos veiculos
presentes no video utilizado para os testes da ferramenta. A partir dos resultados e di-
ficuldades encontrados, foram identificados ajustes, tendéncias e melhorias a respeito
do uso de PDI para a deteccao de veiculos em movimento em ambientes externos.
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5.5 Conclusdes do Capitulo

Este Capitulo apresentou os resultados obtidos com os testes de validacao do
algoritmo aplicado nas trés diferentes ROls definidas no projeto.

O Capitulo 6 traz as conclusées finais do projeto, descrevendo as vantagens,
desvantagens e melhorias identificadas na producao do trabalho proposto neste do-
cumento.
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Capitulo 6

CONCLUSAO

O presente capitulo tem finalidade de expor uma analise sobre a producao do
trabalho e da ferramenta experimental, com intuito de destacar os objetivos alcanca-
dos, as dificuldades enfrentadas e as melhorias idealizadas no projeto.

6.1 Conclusoes

Neste trabalho foi realizado o estudo e implementagao de técnicas de processa-
mento de imagens e de visdo computacional direcionadas para a deteccao de veiculos
em movimento em uma via publica, utilizando cenas aéreas captadas com o uso de
VANTSs. O intuito da proposta € que os resultados obtidos possam ser integrados a sis-
temas de simulacéo de solu¢des com finalidade de auxiliar no controle e organizagao
do transito.

O algoritmo de reconhecimento de veiculos em movimento através de imagens
aéreas implementado neste projeto, € uma solugéo apresentada como forma de obter
informacdes relevantes sobre o fluxo de veiculos nas ruas e, assim, contribuir para a
elaboracéo de propostas de planos urbanos.

Esta proposta de solugédo nao resolve problemas mais complexos relacionados
ao dominio do trabalho, como por exemplo o suporte a mudancgas climaticas nas ima-
gens (chuva, sol intenso, ventos fortes, etc), deteccdo de veiculos de duas ou trés
rodas (motos, bicicletas, triciclos, etc), processamento utilizando dispositivos de aqui-
sicdo de imagens em movimento, levantamento de informacdes sobre a localizagdo e
processamento em tempo real.

A aplicacao foi desenvolvida utilizando um video obtido em situac¢des climaticas
consideravelmente favoraveis para o objetivo da aplicacao, captando as imagens em
um horério e regido de médio movimento veicular, com tempo nublado, sem muito
vento e com pouco sol para ndo influenciar na iluminagdo e no processamento das
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cenas.

Dessa forma, foi possivel realizar a validacao dos resultados da aplicacao expe-
rimental desenvolvida com os valores reais da cena, conforme proposto nos objetivos
especificos do trabalho. A comparacéo dos resultados foi efetuada com a contagem
“‘manual” dos veiculos existentes no video, de acordo com a verificagao visual das
cenas em trés diferentes ROls.

A contagem dos veiculos em diferentes regides proporcionou ndo apenas a
quantificacdo dos veiculos que transitavam pela area, como também a producao de
informagdes relevantes sobre o fluxo de veiculos, onde foi possivel determinar, a par-
tir da analise e processamento das imagens, um fluxo aproximado de veiculos que
trafegavam em direcdo a avenida e que prosseguiam para a rotatoria. Isto é, com a
aplicacao das técnicas de PDI e Visao Computacional foi possivel obter dados rele-
vantes sobre o fluxo de veiculos através das imagens.

Referente a proposta do trabalho de forma geral, conclui-se que a obtencao de
dados sobre o fluxo de veiculos em movimento € relevante, devido a facilidade de apli-
cacao em ambientes externos e baixo custo, sem a necessidade do desenvolvimento
de um sensor especifico, jA que podem ser utilizadas desde cameras convencionais
até as mais robustas que fornecem imagens em alta resolugcdo. Porém, com a imple-
mentacao do projeto foi possivel identificar que varios elementos podem influenciar
nos resultados, como a existéncia de arvores e monumentos que ocultam os objetos
de interesse, a instabilidade da camera que causa a deteccédo de resultados falso-
positivos, a importancia da definicdo de uma ROI, para que seja considerada apenas
a regiao onde se encontram os objetos alvo e a necessidade da alteragdo de alguns
parametros, conforme a ROI utilizada.

Apesar dessas questdes referentes as influéncias de itens em ambientes nao
controlados no PDI, o método proposto apresenta competéncias pertinentes na ob-
tencdo de informagdes sobre o fluxo de veiculos em movimento a partir de imagens
aéreas e pode ser futuramente melhorado, de acordo com as complexidades e ten-
déncias identificadas neste trabalho.

Na secéo 6.2, serdo expostas ideias e sugestdes para trabalhos futuros utili-
zando esta proposta como ponto de partida.

6.2 Trabalhos Futuros

De acordo com os resultados obtidos no desenvolvimento do trabalho e imple-
mentacao do protétipo de sistema, foram identificadas melhorias e dificuldades que
podem ser tratadas em projetos futuros. Como sugestdo recomenda-se considerar o
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investimento em propostas com finalidade de expor solugdes a respeito do tratamento
de questdes relacionadas ao clima, pois o0 estado das imagens interferem diretamente
nos resultados da identificacdo dos veiculos, tornando a fase de pré-processamento
das cenas uma etapa de grande importancia para o sucesso da aplicacao.

Também é interessante trabalhar em solucdes para a detec¢do de motocicletas
e outros meios de transporte, além de veiculos de quatro rodas apenas, para assim,
fornecer maiores informacdes sobre o transito.

O fornecimento de informagdes adicionais como a localizagdo da regido moni-
torada, utilizando GPS (Global Positioning System - Sistema de Posicionamento Glo-
bal) e o processamento dos dados em tempo real também sao ideias consideraveis
para posteriores aplicacoes.
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Apéendice A

CODIGO FONTE DO ALGORITMO

Este Apéndice contém o codigo fonte do algoritmo produzido para a identifica-
¢cao de veiculos em movimento a partir de imagens aéreas. O cddigo é representado
na linguagem de programacao Python utilizando a biblioteca OpenCV na implementa-
cao das técnicas de processamento de imagens direcionadas para o reconhecimento
de veiculos em movimento.

#1/bin/python
#coding: utf-8

import numpy as np

import cv2

import math

#Carrega o video de entrada da aplicacgdo

video = cv2.VideoCapture('video-tc2.mp4d')

#Método de Subtracdo de Fundo (MOG)
subFundo = cv2.bgsegnm.createBackgroundSubtractorMiG()

#Inicta contador com zero

contador = 0O

while(1):

# Lé o primeiro frame do video

ret, frame = video.read()
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#Define Regido de Interesse (ROI)
roi = frame[250:450,600:800] #Regido de Interesse 1

#roi =

#roi =

frame[400:500,570:800] #RegiGo de Interesse 2

frame[300:500, 480:600] #Regido de Interesse 3

#Dimensoes do wideo

height

= np.size(roi,0)

width = np.size(roi ,1)

if ret

== True:

#Aplica a escala de cinza nma imagem
imagemCinza = cv2.cvtColor(roi, cv2.COLOR_BGR2GRAY)

#Aplica o método de suavizag¢do "GaussianBlur" para
— diminuir 0s rutdos

gaussian = cv2.GaussianBlur (imagemCinza, (15, 15), 0)

#Aplica a subtracdo de fundo na imagem

imgBinaria = subFundo.apply(gaussian)

kernel = np.ones((5, 5), np.uint8)

#Aplica o método de Morfologia Matemdatica de Erosado

#erosao = cv2.erode(imgBinaria, kernel, iterations=1)

#Aplica o método de Morfologia Matemdtica de

— Dilatacdo

dilatacao = cv2.dilate(imgBinaria,kernel,iterations =
- 3)

#erosao = cv2.erode(dilatacao, kernel, iterations=1)

#Aplica a funcgdo findContous para a deteccdo dos

— objetos em movimento
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_, contours, hierarchy = cv2.findContours(dilatacao,
< c¢v2.RETR_EXTERNAL, cv2.CHAIN APPROX SIMPLE)

#Insere linha de detecgdo (VDL)
linhay = (height / 2) + 20

#linhay = (height / 2) - 20 #Linha para ROIZ

#linhax (width / 2) #ROI3
#cv2. line(roi, (linhaz,0), (linhaz,height), (255, 0, 0),
< 2) #ROI3

cv2.line(roi, (0,linhay), (width,linhay), (0, O,

— 255), 2)

for ¢ in contours:

#Insere um retdngulo nmos objetos em movimento
- encontrados

(x, y, w, h) = cv2.boundingRect(c)
cv2.rectangle(roi, (x, y), (x + w, y + h), (O,
— 255, 0), 2)

#determina o ponto central do contorno

momentos = cv2.moments(c)

xcontorno =

— int(momentos['m10']/momentos['m00"'])
ycontorno = int(momentos['mO1']/momentos['m00'])

centroide = (xcontorno,ycontorno)

#Desenha um circulo moo ponto central

cv2.circle(roi, centroide, 1, (0, 0, 0), 5)
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#Conta os weiculos detectados, ao passar pela
— linha de detecg¢do e desenha um circulo

— wvermelho mo ponto central do contorno

if (ycontorno == linhay):
contador +=1
cv2.circle(roi, centroide, 1, (0, 255,
- 0), 8)

#i1f (zcontorno == linhaz): #ROI3
#contador +=1
#cv2.circle(roi, centroide, 1, (0, O,
— 255), 8)

#cv2. imshow('dilatacao’,dilatacao)

#cv2. imshow('erosao', erosao)

#cv2. imshow('imgBinaria', imgBinaria)

#cv2.moveWindow('dilatacao', 500, 230)

#Ezibe o video original com as detecgdes

cv2.imshow('Resultado',roi)

# Ajusta as posicdo da janela
#cv2. moveWindow( 'Resultado', 100, 230)

k = cv2.waitKey(30) & Oxff
if == 27:
break

#Print do walor de weiculos detectados

print "Veiculos detectados:"+str(contador)
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video.release()

cv2.destroyAllWindows ()
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