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TAKANO, Jorge Junior. Monitoramento veicular utilizando cémeras de seguranca
convencionais e visdo computacional. 2016. Monografia. (Bacharelado em Ciéncia da
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Resumo
O advento de aplicacbes moOveis colaborativas voltadas ao transito tém ajudado condutores de

veiculos de diversas formas, como por exemplo, encontrar uma rota livre de
congestionamento. No entanto, essas mesmas tecnologias permitem também a identificacdo
de localizacdo de radares, possibilitando que os condutores infratores ndo sejam penalizados.
Por esse motivo o0 monitoramento de transito utilizando apenas radares tem se tornado
ineficaz. Com isso prople-se uma aplicacdo para monitoramento da velocidade de veiculos
em tempo real a partir de imagens obtidas de cameras de seguranga convencional. O uso deste
sistema pode permitir @ um operador facilmente identificar veiculos em alta velocidade para

fornecer informacBes aos 6rgdos de transito responsaveis.

Palavras-chave: Visdo Computacional, Rastreamento de Veiculos, Calculo de
Velocidade, Subtracdo de Fundo.



TAKANO, Jorge Junior. Monitoramento veicular utilizando cémeras de seguranca
convencionais e visdo computacional. 2016. Monografia. (Bacharelado em Ciéncia da
Computagdo) — Centro Universitario Euripides de Marilia, Fundagdo de Ensino ‘“Euripides
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Abstract
The advent of collaborative mobile applications focused on traffic have been helping vehicle

drivers in various ways e.g., finding a congestion-free route. However, these same
technologies also allow the identification of radars' location, allowing that offenders drivers to
not be penalized. For this reason traffic, monitoring using only radars has become ineffective.
Thus, this work proposes an application to monitor the wvehicles' speed in real time from
images obtained from conventional security cameras. The use of this system may allow an
operator easily identify vehicles at high speed to provide information to responsible traffic

organs.

Keywords: Computer Vision, Vehicle Tracking, Speed Calculation, Background
Subtraction.
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1. INTRODUCAO

Em 2016, de janeiro até outubro, a policia de Marilia registrou 1.627 acidentes de
transito com vitimas, sendo 75 fatais. Na comparacdo proporcional (incidéncia a cada grupo
de mil habitantes), a cidade tem o pior indicador que S&o Paulo, Bauru, Prudente, Rio Claro e

Sao Carlos.

No mesmo periodo, a regido da cidade com transito mais perigoso foi a zona oeste,
onde estd localizado o campus universitario e parte da rodovia do Contorno. Foram 587
registros de acidentes. A zona norte é a segunda com maior numero de ocorréncias, com 435
registros. Em seguida aparece a regido sul, com 324 registros. No centro, foram

contabilizados 281 acidentes com vitima.

A assessoria de imprensa da SSP esclarece que 0s numeros ndo sdo referentes a
quantidade de pessoas lesionadas, mas sim de boletins de ocorréncia registrados pela policia.

Em parte dos casos, ha mais de uma vitima.

Um balanco divulgado pelas Policias Militar, Rodoviaria federal e Rodovidria
Estadual contabiliza 32.459 multas aplicadas durante as fiscalizagdes e acidentes na cidade e

regiao.

Em vista desse problema, os gestores dos municipios espalham por suas cidades,
milhares de equipamentos buscando controlar o trafego de weiculos, a fim de garantir a
integridade e o bem estar de sua populacdo. Existem varios tipos de equipamentos para

auxiliar na busca pelos infratores, dentre eles os radares.

Eles podem ser classificados em dois tipos: metrologicos e ndo-metroldgicos. Radares
metrolégicos sdo equipamentos que medem a velocidade dos veiculos, tais como: fixos,
portateis e de lombadas. Radares ndo-metrologicos sdo equipamentos que ndo medem a
velocidade, geralmente sdo especificos a uma determinada finalidade, por exemplo, os radares
de seméforo que identificam veiculos que passam pelo sinal vermelho ou radares de faixa de

pedestre, que identificam os veiculos que param em cima da faixa.

A tecnologia tem auxiliado nessa procura de infratores, porém ao longo do tempo este

guadro tem mudado, novas tecnologias vem surgindo para auxiliar os condutores a se
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beneficiarem de vérias situagdes. Utilizando aplicativos de smartphones motoristas tem
trocado informacbes, como por exemplo, a localizacdo dos radares para que neste
determinado local os condutores reduzam a velocidade ndo sendo autuados, outro exemplo é
grupos formados em redes sociais, como por exemplo o WhatsApp, que alerta todos do grupo

sobre a localizagdo de radares moveis ou mesmo blitz, prejudicando a operagéao policial.

Por esse motivo os radares tém se tornado cada vez menos eficazes na busca de
infratores, este projeto propde disponibilizar outro método, o monitoramento através de
camera de seguranca convencional e visdo computacional como ferramenta para 0
reconhecimento de wveiculos trafegando acima da velocidade permitida, alertando o usuério da
aplicacdo quando ocorrer as possiveis infracbes. Desta forma os 6rgdos competentes podem
agir com mais eficiéncia na busca pelos infratores. Tendo em vista que o0s radares
convencionais ndo conseguem alertar as autoridades responsaveis no ato da infracdo, este
projeto propfe auxilia-los, identificando os veiculos que se movimentam com a velocidade
acima da permitida, possibilitando rastrear criminosos em perseguicdes, identificando o

sentido da via pela qual os veiculos estdo se deslocando.

1.1. Objetivos

Este trabalho tem como objetivo criar uma aplicagdo que monitore o trafego wveicular
em vias urbanas, através de cameras de seguranca convencionais, utilizando técnicas como,
tratamento das imagens tirando ruidos, extraindo pontos de interesse e segmentacdo de
imagens baseada em subtracdo de fundo, utilizando o framework OpenCV para o
processamento das imagens e codificado na linguagem Python. A aplicagdo serd capaz de
identificar os wveiculos e se algum deles estiver trafegando acima da velocidade permitida,
alertar o usuario da aplicacdo, a fim de auxiliar as autoridades policiais no monitoramento do

trafego veicular.
Objetivos Especificos:

e Fazer revisdo Dbibliografica e estudo das técnicas necessdrias para 0
desenvolvimento da aplicacéo;
e Obter conhecimento necessario para desenvolvimento em python (linguagem

definida para desenvolver a aplicacéo);
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e Utilizar técnicas de processamento de imagens tais como: Subtracdo de Fundo para
facilitar o reconhecimento dos wveiculos e Gaussian Blur para filtrar os ruidos da
imagem;

e Calcular a velocidade do trafego do veiculo;

1.2. Metodologia
O projeto foi dividido em duas partes principais:

e Levantamento bibliografico e de trabalhos correlatos. Nesta etapa sera realizada
uma pesquisa buscando referéncias para as principais técnicas empregadas no
projeto, comparacdes de algoritmos para utilizar os mais apropriados, definicdo das
tecnologias e linguagem que seria codificada.

e Desenvolvimento da aplicacdo: foi adotado um video “teste” de uma camera de
seguranca  convencional de aproximadamente cinco minutos do MIT
(Massachusetts Institute of Technology), um dataset de transito para pesquisa sobre
movimentacbes em cenas Wang, Ma e Grimson (2009) para utilizar no

desenvolvimento do projeto.

1.3. Trabalhos Correlatos

O monitoramento de trafego de weiculos através de visdo computacional, ja foi
utilizado em outros projetos. Cunha (2013) prop6s um sistema automéatico para extrair dados
do trafego de veiculos a partir do pos-processamento de videos, utilizando conceitos de viséo

computacional, desenvolvido em C++ com o framework OpenCV.

Para detectar os veiculos, foram adotadas duas etapas: a modelagem do background
onde foram investigados seis modelos estatisticos de métodos de geracdo de background,
constatando que o método Scoreboard, que combina média e mediana, como melhor método
considerando processamento e exatiddo. A segunda etapa investigou seis métodos de
segmentacdo desde a subtracdo de fundo até a segmentacdo por texturas, destacado o LFP

dentre os descritores de textura.
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Cunha (2013) conclui que analisando o desempenho desses métodos, o Background
Subtraction foi mais adequado, apresentando mais performance e taxa de acerto totalizando
95,1% de média. Comparando os resultados obtidos pelo sistema proposto, com o0s resultados
dos radares, foi obtido uma taxa de acerto de 92,7%, apresentando em alguns momentos

valores acima, em outros abaixo dos valores obtidos nas coletas manuais.

Neste projeto Cunha retira a perspectiva da via para o processamento, diferente da
aplicacdo proposta neste projeto. Cunha visa 0 pés-processamento dos videos, a aplicacdo
proposta neste projeto visa em trabalhos futuros, utilizar em tempo real, para o auxilio
imediato a autoridades policiais e 6rgdos competentes, porém nesta proposta de projeto o

processamento sera realizado com o pos-processamento de videos.
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2. VISAO COMPUTACIONAL

Para entender melhor o conceito de visdo computacional empregado neste projeto, €
necessario compreender sua definicdo. Segundo Marr (1982) psicélogo e pesquisador inglés
que desenvolveu modelos sobre o sistema visual, utilizando informatica no Instituto de
Tecnologia de Massachusetts citado por Schneider (2007) afirma que “visdo € o processo que
produz, a partir de imagens do mundo externo, uma descricdo que é (til ao usuario e que nao

¢ repleta de informagdes irrelevantes”.

Outra definicdo muito conhecida € a de Trivedi e Rosenfeld (1989), afirmando que
“visdo computacional ¢ a disciplina que investiga as questdes computacionais e algoritmicas

associadas a aquisicdo, ao processamento € a compreensdao de imagens”.
2.1. Elementos de Sistema de Visdo Computacional

A sequir serdo mostrados os elementos fisicos basicos de um sistema de visdo
computacional. Segundo Gallon (2013) um sistema de visdo computacional necessita de
varios componentes interligados e dependentes uns dos outros. Abaixo sdo representados oS

componentes com suas respectivas descrigdes:

e Aquisicdo da Imagem: Segundo Schneider (2007), a aquisicdo da imagem é feita
por um sensor sensivel a banda do espectro eletromagnético, o qual converte a
energia percebida em um sinal elétrico proporcional, sua saida pode ser em sinal
elétrico na forma analdgica, como também pode ser utilizado um conversor
analogico-digital, para converter este sinal no formato digital.

Ainda segundo Schneider (2007), existem varios tipos de sensores, especificos
para cada banda do espectro. Sensores infravermelhos sdo capazes de detectar a
temperatura dos corpos e transforma-la em imagem, por isso também sdo chamados
de sensores térmicos. “As tecnologias de sensores de imagens mais comuns no
mercado sao o CCD e o CMOS”, Schneider (2007).

e Armazenamento: Como as imagens ja foram convertidas no formato digital na
etapa anterior pelo dispositivo de aquisicdo, elas podem ser armazenadas como
qualquer dado digital para que possam ser processadas posteriormente.

e Processamento: “A etapa de processamento de imagens envolve operagdes

expressas em forma algoritmica”, Schneider (2007). Segundo Cunha (2013) citando
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Badenas (2001) a execucdo em tempo real com baixo custo em equipamento é um
dos maiores desafios em visdo computacional.

e Interfaces de Comunicacdo: Sao responsaveis pela troca de informacdo entre os
dispositivos, podendo transmitir as imagens do dispositivo de aquisicdo para o de
processamento, do processamento ao de armazenamento ou de exibicdo da imagem,
ou até mesmo para um dispositivo externo do sistema.

Segundo Schneider (2007), Os sensores tendem a possuir cada vez mais
resolucdo, deixando as imagens com uma grande quantidade de informagdes para
serem transmitidas, mesmo existindo varias técnicas de compactacdo, a quantidade
de dados tende a ser cada vez maior.

As imagens sdo exibidas por dispositivos que convertem o0s sinais digitais
elétricos em imagens, tais como televisdo, monitores, displays monocromaticos ou

coloridos, do tipo CRT, LCD ou plasma, ou até mesmo impressoras.

2.2. Operagbes Em Imagens

Para o bom reconhecimento dos wveiculos no video, foram utilizadas algumas
operaces nas imagens. Nesta secdo serdo abordadas as técnicas utilizadas no projeto, assim

como seu funcionamento.
2.2.1. Gaussian Blur

A funcdo Gausian Blur é utilizada para tirar os ruidos da imagem, realizando um
processo de borrar a imagem através de uma fungdo de Gauss, onde € calculada a média

ponderada do pixel com relacdo aos seus pixels vizinhos.

Segundo Ferhat(2015), os pixels com desfocagem tém o valor de pico quando
comparado com pixels vizihhos com a média ponderada e a distdncia maxima é de cinco
pixels. Na Figura 1 é possivel visualizar a imagem antes da utilizagdo da funcdo e depois de

aplicado a mascara do filtro.
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Figura 1 - llustragéo da fun¢do GaussianBlur.
GaussianBlur

Imagem Original

Fonte: llustracdo adaptada da Documentacdo do OpenCV 3.0.0-dev.

2.2.2. Subtracdo de Fundo

Para auxiliar na deteccdo dos weiculos na via, foi utilizada a técnica de segmentacdo
baseada em subtracdo de fundo. Antes de falar sobre subtragdo de fundo é necessério entender
melhor o que é segmentacdo de imagens. Segundo Ballard e Brown (1982, apud FONSECA,
2007, p. 33), em visdo computacional, segmentacdo da imagem é o resultado do agrupamento
de partes de uma imagem generalizada, em unidades homogéneas considerando um ou mais

aspectos.

Segundo Gonzalez e Woods (2007), no processamento de imagens a segmentacdo
automéatica € uma das tarefas mais dificeis e isso que determina o sucesso ou fracasso da
aplicacdo. Existem varios métodos de segmentacdo, que vai do mais simples que opera pixel-

a-pixel até os mais complexos que interpretam as imagens por modelos matematicos.

Existem varias técnicas de segmentacdo, porém as mais comuns fazem parte do
método de subtragdo de fundo. A subtracdo do fundo consiste em retirar da imagem atual
(sem processamento) todo o fundo a partir de uma imagem referéncia, como ilustrado na
Figura 2, ou seja, é o resultado da comparacdo da imagem com 0s Veiculos e outra imagem

somente da via sem os veiculos.
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Figura 2 - llustragdo do processo de Subtracdo de Fundo.

Imagem sem Processamento Imagem Referéncia Imagem Processada

Fonte: llustragcdo adaptada de Britto (2011).

Cheung e Kamath (2004) classificaram as técnicas de modelagem de fundo, em
recursiva e ndo-recursiva. Modelagem de fundo é a base da subtracdo de fundo, é nesta etapa
que a imagem de referéncia é construida. Na secdo seguinte serdo abordadas as técnicas de

modelagem recursiva e ndo-recursiva.

2.2.2.1. Modelagem ndo-recursiva

As técnicas ndo-recursivas  armazenam uma determinada quantidade de imagens no
buffer e estima o fundo baseado na variacdo temporal de cada pixel dentro do buffer. Abaixo
é apresentado um pequeno resumo de algumas técnicas citadas por Schneider (2007) tais

como.

o Diferenciacdo de frame: utiliza o frame do instante t-1 como modelo de fundo no
frame do instante t, é a técnica mais simples.

e Filtro da Média: é calculada a média de cada pixel dentro do buffer de cada
imagem amostrada, estimando o fundo.

e Filtro linear preditivo: o coeficiente do filtro é estimado para cada frame baseado
na covariancia de cada amostra. O fundo é estimado aplicando a técnica para cada
pixel dentro do buffer, deixando invidvel a aplicagdo em tempo real, SCHNEIDER
(2007).

2.2.2.2. Modelagem recursiva

As técnicas recursivas diferente das técnicas ndo-recursivas ndo armazenam um buffer

para estimar o fundo, o modelo de fundo é atualizado recursivamente através de cada frame
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de entrada. Por ndo armazenar buffer ndo é necessario ter grande capacidade de memoria,
porém se houver um erro de modelagem, este pode alterar os resultados por um longo periodo

de tempo. Schneider (2007), resume algumas técnicas de modelagem recursiva:

e Aproximacdo do filtro da média: Técnica apresentada por McFarlane e Schopfeld
(1995) que consiste em um filtro recursivo simples para estimar a média. Aplicando
a técnica, a estimacdo da média é incrementada em um se o pixel de entrada for
maior que o estimado, ou decrementada em um se for menor que o estimado. Com

isso é armazenado somente uma imagem de referéncia na memoria.

2.2.3. Threshold

A funcdo Threshold ou limiarizagdo, tem como objetivo separar os pixels em duas
regibes atraves de um limiar, a regido de interesse, ou seja, a regido onde 0s objetos de

interesse se destacam e a regido de contraste com a regido anterior.

A imagem é representada por uma matriz I(i,j) onde i € o nimero de linhas e j € 0
numero de colunas, cada elemento da matriz representa a cor de um pixel, que pode assumir o
valor 0 ou 1 para imagens binarias, de 0 a 255 para imagens em tons de cinza e trés valores de
0 a 255 para imagens coloridas. Esse processo também é conhecido como binarizacao,
segundo Cunha(2013) comparando os pixels da imagem com o valor threshold podemos

classificar os pixels com a Equagéo 1 abaixo:

0,se f(x,y)< T

Txy) = {1,sef(x,y) > 1T

(Equacdo 1)

Ainda segundo Cunha(2013), os pixels da imagem f(x,y), onde x € a linha e y a coluna,
sdo comparados com os valores do limiar, se os valores dos pixels forem menores que T 0s
valores nas imagens resultantes T(x,y) recebem O (preto) e caso os valores forem maiores ou
iguais a 7, T(X,y) recebem 1 (branco). Na Figura 3 é possivel visualizar o resultado da

binarizacdo da imagem, apos ser transformada em tons de cinza.
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Figura 3 - llustracdo do processo de Binarizag&o.

Imagem em Tons de Cinza

Imagem Original

Imagem Binarizada

Fonte: llustracdo adaptada da Documentagdo do OpenCV 3.0.0-dev.

2.2.4. Morfologia

Morfologia € uma biologia que estuda as formas e estruturas dos animais e plantas. A
Morfologia Mateméatica foi apresentada por pesquisas conjuntas de Georges Mathelon e Jean
Serra em 1964, inicialmente com imagens binarias. A morfologia matematica é baseada na
teoria dos conjuntos, por isso suas operacOes utilizam operagdes entre conjuntos. O objetivo é
extrair informagfes de um conjunto desconhecido, através de um conjunto definido

denominado “elemento estruturante”.

Nas préximas secOes serdo apresentadas algumas operacdes fundamentais, assim como
suas expressdes algébricas e exemplos visuais. Para os exemplos foi utilizado um elemento
estruturante retangular MORPH_RECT.

2.2.4.1. Erosédo
A operacdo € realizada fazendo a translacdo de um conjunto A por X, definida pela

Equagdo 2 abaixo:
ASOB={x|(B), €A} (Equacdo 2)

A erosdao de um conjunto A pelo elemento estruturante B € o conjunto de todos os
pontos X, tais que, B transladado por x, esteja contido em A. A Figura 4, demonstra a operacéo

de erosao.



20

Figura 4 - llustracdo da Operagdo de Eroséo.

Original Erosao

Fonte: llustracdo adaptada da Documentacdo do OpenCV 3.0.0-dev.

2.2.4.2. Dilatacao

A operacdo de Dilatagdo de um conjunto A por B (A@B), pode ser definida pela
Equacdo 3 abaixo:

A®B = {x | (E)x NA+0Q} (Equagdo 3)

A dilatacdo é um conjunto de todos os elementos x, de forma que as translacBes da
reflexdo de B por X, sobreponham-se ao conjunto A por pelo menos um elemento ndo-nulo. A
Figura 5, demonstra a operacédo da dilatag&o.

Figura 5 - llustragdo da Operagdo de Dilatacao.

Original

Dilatacéo

Fonte: llustracdo adaptada da Documentacdo do OpenCV 3.0.0-dev.
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2.2.4.3. Abertura
A operacdo de Abertura de um conjunto A por um elemento estruturante B (AoB), pode

ser definida pela Equacdo 4 abaixo:

AoB=(A©B)®B (Equacio 4)

A Abertura é o resultado de uma erosdo de A por B seguida de uma dilatacdo por B. A

Figura 6, demonstra a operacéo de abertura.

Figura 6 - llustracdo da Operacdo de Abertura.
Original Abertura

Fonte: llustragdo adaptada da Documentacdo do OpenCV 3.0.0-dev.

2.2.4.4. Fechamento
A operacdo de Fechamento de um conjunto A por um elemento estruturante B (AeB),

pode ser definida pela Equacdo 5 abaixo:

AeB=(A®B) © B (Equacéo 5)

O Fechamento é o resultado de uma dilatacdo de A por B seguida de uma erosao por B.
Oposto da abertura que suavisa 0s bicos da imagem, o fechamento suavisa o bico dentro do

plano de fundo da imagem. A Figura 7, demonstra a operacdo de fechamento.
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Figura 7 - llustracdo da Operacdo de Fechamento.

Original Fechamento

Fonte: llustracdo adaptada da Documentagdo do OpenCV 3.0.0-dev.

2.2.5. Pontos de Interesse

Segundo Codevilla(2015), pontos de interesse sdo definidos por padrfes de uma
imagem que diferem de seus vizinhos. Sdo pontos que tem algumas caracteristicas em
comum, que em uma imagem tem alguma relevancia. Um exemplo de ponto de interesse é
uma quina de um monitor, assim como seu botéo de ligar e desligar.

A tilizacdo de pontos de interesse reduz significativamente o custo computacional,
descarta ruidos na imagem por utilizar os pontos relevantes, possibilita sem a necessidade de
segmentar o reconhecimento de cenas, dentre outras vantagens, porém para que um ponto de
interesse  seja  eficaz, algumas propriedades sdo  imprescindiveis (TUYTELAARS;
MIKOLAJCZYK, 2008), dentre as mais importantes tem-se: Repetibilidade, onde um ponto
de interesse representam caracteristicas que podem ser encontradas em determinados objetos e
guando comparados em imagens diferentes, 0s pontos de interesse sé@o detectados em ambas
as imagens.

Distintividade, onde um ponto de interesse deve representar caracteristicas distintas,
destacando-os sobre as demais caracteristicas e que sejam especificas de um determinado
objeto, dessa forma o objeto é detectado dentre outros objetos, Codevilla(2015).

Para o projeto foi utilizado a funcdo goodFeaturesToTrack da biblioteca OpenCV. A

Figura 8, demonstra os pontos de interesse detectados na imagem.
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Figura 8 — Deteccdo de pontos de interesse.

Fonte: llustracdo adaptada da Documentagdo do OpenCV 3.1.0

2.2.6. OpenCV

Em seu préprio site OpenCV (Open Source Computer Vision Library) é definido como uma
biblioteca de visdo computacional liberada sob licenca BSD(licenca de cddigo aberto), portanto, pode

ser utilizada tanto no meio académico quanto no meio comercial gratuitamente.

Com mais de 2500 algoritmos otimizados de visdo computacional e aprendizado de maquina,
foi projetada para ter eficiéncia computacional com grande foco em aplica¢des de tempo real, podendo
ser aproveitado com processamento multi-core. Possui interface de C, C++, Python e Java com suporte
para Windows, Linux, Mac OS, iOS e Android.

OpenCV ¢é utilizado no mundo inteiro, sua comunidade possui mais de 47 mil usuarios e
estima-se que foram realizados mais de 9 milhdes de downlods, empresas bem estabelecida como
Google, Intel, IBM, Microsoft, Sony, Honda, Toyota, também utilizam a biblioteca. OpenCV €é uma
biblioteca bastante utilizada em varios projetos para o processamento de imagens, por ter uma
documentacdo simples e facil de entender, por encontrar muitos exemplos de utilizacdo das fungoes,

por esses motivos, foi determinado que seria utilizada neste projeto.
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3. MONVIC - MONITORAMENTO VEICULAR COM VISAO

COMPUTACIONAL

Para permitir 0 monitoramento do trénsito em tempo real propbe-se o Monvic. O
Monvic € uma aplicacdo de monitoramento veicular utilizando cameras de seguranca
convencional e visdo computacional. O objetivo do projeto é identificar veiculos trafegando
em vias urbanas, medir a velocidade com que os veiculos estdo se movimentando e emitir um

alerta ao usuario do sistema identificando-os.

A proxima secdo ira abordar como foi desenvolvido o projeto, que foi dividido em trés

etapas:

1. As técnicas de processamento de imagem utilizando a biblioteca OpenCV;
2. O algoritmo que identifica um conjunto de pontos de interesse em um veiculo;

3. O célculo da velocidade, também sera apresentado alguns resultados obtidos.

3.1. Técnicas de processamento.

Para auxiliar no reconhecimento dos veiculos, foram aplicadas algumas técnicas de
processamento de imagens utilizando a biblioteca OpenCV. Serdo abordadas as funcGes de
tratamento das imagens para facilitar a identificacdo de cada veiculo e consequentemente

medir sua velocidade.

3.1.1. Subtracdo de Fundo

A funcdo cv2.absdiff calcula a diferenca entre duas imagens ou matrizes, ou seja, esta
funcdo faz a subtracdo do fundo. Para cada frame do video é retirada a imagem da via sem
nenhum objeto, facilitando o reconhecimento dos veiculos e pedestres que estdo trafegando na
via, como foi demonstrado na Figura 2 da secdo 2.2.2. Na Figura 9 é demonstrada a imagem

de referéncia para a subtracdo de fundo e na Figura 10 a imagem que esta sendo processada.

Figura 9 — Imagem utilizada como fundo para a subtragéo.

Fonte: Autoria Prépria
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Figura 10 — Imagem que esta sendo processada.

Fonte: Autoria Prdpria

Nota-se que na Figura 9 ndo tem nada que se desloque na imagem, para que ao
subtrair essa imagem de fundo do frame processado (Figura 10), seja possivel identificar
todos 0s objetos adicionais, ou seja, 0s possiveis veiculos. Na Figura 11, ¢ demonstrado o

resutado da subtracdo, € atraveés dessa diferenca que 0 processamento continuara a ser
realizado.

Figura 11 — Resultado da Subtracdo de Fundo.

Fonte: Autoria Propria

Nota-se que na Figura 11, foram reconhecidos dois veiculos e se prestar atencdo onde
esta marcado com um circulo na figura, tem alguns pontos reconhecidos, se trata do
reconhecimento do movimento das folhas das arvores, porém ndo serdo considerados, nas

proximas sec¢des sera abordado o tratamento para desconsidera-los.

3.1.2. Reducdo de Ruidos

Feita a subtracdo das imagens, os objetos desnecessarios foram retirados da imagem,
ou seja, tudo que ndo € relevante foi removido, porém para facilitar ainda mais no
reconhecimento dos veiculos é necessario remover os ruidos das imagens, utilizando a fungéo
cv2.GaussianBlur ou a “técnica de borrar”.

Com a funcdo cv2.GaussianBlur foram filtrados os ruidos das imagens como descrito
na secdo 2.2.1, porém antes de utiliza-la € necessario converter a imagem em tons de cinza
com a fungéo cv2.cvtColor. A Figura 12 demonstra a Figura 10 em tons de cinza utilizando a
propriedade cv2.COLOR_BGR2GRAY.
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Figura 12 — Imagem convertida em tons de cinza.

Fonte: Autoria Prdpria

A Figura 13 demonstra o resultado da funcdo cv2.GaussianBlur, utilizando a imagem
convertida em tons de cinza, apenas para visualizacdo da técnica, pois para o projeto foi
utilizada a imagem resultante da subtracdo de fundo.

Figura 13 — Imagem convertida em tons de cinza utilizando a fung¢do cv2.GaussianBlur.
L AR A 4

Fonte: Autoria Propria

3.1.3. Binarizagdo

Como descrito anteriormente, foi necessario utilizar no projeto as imagens
binarizadas. Com o resultado do filtro de ruidos, as imagens foram binarizadas, ou seja, ao
invés de tons de cinza a imagem passa a ter apenas duas cores preto e branco, para isso foi
utilizada a propriedade cv2. THRESH_BINARY. A fungdo cv2.threshold realiza a binarizacéo
da imagem, mas para que isso seja possivel € necessario que a imagem esteja em tons de

cinza. A Figura 14 demonstra a imagem binarizada.

Figura 14 — Imagem resultante da funcéo cv2.GaussianBlur binarizada.

..

Fonte: Autoria Prdpria

3.1.4. Processamento Morfologico

A dilatacdo é o ultimo passo no tratamento das imagens. Apos binarizar a imagem é
utilizada a operagdo morfologica de dilatagio a fim de juntar os “pedagos” do objeto
encontrado, para que se torne um objeto Unico e consequentemente poder classifica-lo como
um veiculo e posteriormente medir sua velocidade.

Para isso a funcdo cv2.morphologyEx foi utilizada com a propriedade
cV2.MORPH_DILATE, para aplicar a dilataco, o elemento estruturante utilizado foi
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np.ones((10,10),np.uint8), que representa uma matriz com o valor “1” de 10 lnhas e 10

colunas, a Figura 15 demonstra a dilatacdo da imagem binarizada.

Figura 15 — Imagem binarizada dilatada.

Fonte: Autoria Prdpria

E possivel notar na Figura 14, que existem partes dos veiculos separadas umas das
outras, na Figura 15 com a aplicacdo da dilatacdo as partes se juntaram e se tornaram um
Unico formato, para que este objeto esteja inteiro e ndo em “partes”.

3.2. Céalculo da Velocidade

Finalizado o processo de tratamento da imagem, inicia-se 0 processo de calcular a
velocidade com que o veiculo estd se movimentando, porém para que isso seja possivel é
necessario passar por alguns passos: Deteccdo dos pontos de interesse da imagem;
Classificacdo dos objetos, para identificar se 0 objeto € um veiculo ou um pedestre; Encontrar
0s contornos dos objetos para agruparem em conjuntos de pontos de interesse; Calculo da

Velocidade e reconhecimento da infragdo.

3.2.1.1. Deteccéo dos Pontos de Interesse.

Para detectar o0s pontos de interesse da imagem foi utilizada a funcdo
cv2.goodFeaturesToTrack. Esta fungdo encontra 0s pontos de interesse na imagem COmo
descrito no item 2.2.5. Com a imagem tratada € possivel encontrar os seguintes pontos
demonstrados na Figura 16.

Figura 16 — Deteccdo dos pontos de interesse na imagem tratada.

Fonte: Autoria Propria

Esses pontos sdo necessarios para desenhar os contornos dos objetos, esse assunto sera
abordado na secgéo seguinte.
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3.2.1.2. Classifica¢édo dos Objetos.

Neste ponto do processamento 0s objetos serdo classificados em Veiculos e Pedestres.
Para realizar a classificacdo € necessario obter o contorno dos objetos, para isso foi utilizada a
funcdo cv2.findContours.

Com o resultado da funcdo € possivel calcular a area do contorno através da funcdo
cv2.contourArea, por fim através da area dos objetos, foi possivel classifica-los como veiculos
e pedestres. A Figura 17 demonstra a imagem vista pelo usuario e com o contorno dos
veiculos, 0 contorno estd apenas para ilustracdo, pois 0 usuério ndo visualizard o contorno e a
Figura 18 demonstra o contorno na imagem binarizada.

Figura 17 — Demonstracéo do contorno dos veiculos na visdo do usuério.

Fonte: Autoria Prépria

Figura 18 — Demonstracdo do contorno dos veiculos na imagem binarizada.

Fonte: Autoria Propria

Com os pedestres descartados, ou seja, descartando 0s objetos que tem uma area
pequena, restaram apenas 0s Veiculos na imagem, porém o problema foi agrupar um conjunto
de pontos e classifica-los como um unico wveiculo. Para resolver esse problema, foi

considerado apenas um unico ponto colocado no centro do contorno como ilustra a Figura 19.

Figura 19 — Demonstragdo do contorno com o ponto central.

Os weiculos sdo representados por seus respectivos pontos centrais. Para calcular a
velocidade, serd considerada a distancia do ponto do frame anterior com o frame atual, mas
outro problema encontrado foi como identificar 0 mesmo ponto em frames diferentes, ou seja,

como identificar 0 mesmo ponto nos frames anterior e atual.



29

Considerando que entre o frame anterior e o frame atual o ponto vai percorrer uma
pequena distancia, bastaria percorrer ponto do frame anterior e percorrer ponto a ponto do
frame atual para encontrar seu respectivo ponto, porém por ter que percorrer ponto a ponto

nos dois frames o algoritmo ficaria custoso.

Para resolver esse problema bastaria apenas ordenar as listas de pontos dos frames
anteriores e atuais e posteriormente calcular suas distancias. Um problema encontrado por
esta abordagem é que quando um veiculo entra na &rea de monitoramento, a lista de pontos

anteriores tera menos pontos que a lista de pontos atuais, resultando em erro na aplicacao.

Esta questdo foi resolvida verificando se as duas listas tem a mesma quantidade de
elementos, antes de calcular a distancia, se ndo houver ndo é calculada a distancia neste

instante, porém para o proximo frame do video, as listas terdo a mesma quantidade de pontos.

Portanto, pode-se concluir que para identificar seu respectivo ponto entre os frames,
basta ordenar as listas e antes de calcular a distancia verificar se as listas tem a mesma
quantidade de elementos. Para calcular a distancia entre os pontos, foi utilizada a formula
euclidiana que segue abaixo na Equacdo 6, onde p representa a quantidade de pontos, X

representa 0s pontos anteriores, y 0s pontos atuais
DE(x,y) = /Zf(xi — y;)? (Equacéo 6)

Visualizando a formula, pode-se concluir que distancia euclidiana é o resultado da raiz
guadrada do somatorio do ponto anterior menos o atual elevado ao quadrado. Para
exemplificar seque abaixo a Equacédo 7, com o calculo da distancia entre os pontos P,(1,1) e
P,(3,3).

DE(P,P,) = J(B-1)2?+(3—-1)2 = V/8 ~2.8284 (Equagéo 7)

O calculo da velocidade é muito simples, basta dividir a distancia percorrida, pelo
tempo percorrido, como este célculo é feito frame a frame, temos que o tempo percorrido é
igual a 0,033, pois o video foi gravado a 30 quadros por segundo.

A distancia percorrida foi calculada com a formula descrita acima, porém foi

necessario converter a distancia que estava em pixels para metros, para fazé-lo é necessario
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ter a distancia da camera (j& calibrada) com os objetos da imagem (carros e pedestres), a partir
destas informagdes foi possivel encontrar o valor de conversdo de pixels em metros.

Com todos os dados necessarios, a Velocidade foi calculada, mas ainda ndo é a
velocidade final, pois a velocidade considerada nas vias s&o medidas em quildbmetros por hora
e a resposta estava em metros por segundo, por fim para obter a velocidade basta converter de
metros por segundo (nVs) para quildmetros por hora(kmvh).

Para identificar os veiculos trafegando acima da velocidade permitida, foi verificado
se a \elocidade calculada esta acima da permitida, se estiver, a cor da velocidade mostrada na
tela passara a ser vermelha, como mostra a Figura 20.

Figura 20 — Demonstracdo da velocidade excedida.

Fonte: Autoria Prépria

O resultado final da aplicacdo é demonstrado pela Figura 21, onde a area que esta
sendo processada, ou area de interesse (Rol), é apresentada pelas linhas em vermelho, e a
velocidade calculada € identificada com a cor verde e se o veiculo estiver acima da velocidade

permitida a velocidade passa a ter a cor vermelha como descrito na secéo anterior.

Figura 21 — Demonstracéo da aplicacdo concluida.

Video da Camera de Seguranga

Fonte: Autoria Propria
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4. CONCLUSAO

O objetivo deste trabalho foi o desenvolvimento de uma aplicacdo capaz de medir a
velocidade com que os weiculos se movimentam através do uso de cameras de seguranca

convencionais e técnicas de visdo computacional.

O desenvolvimento foi realizado utilizando a linguagem python que facilitou muito
por ser uma linguagem de alto nivel, de facil entendimento e com muitos exemplos para
consulta, principalmente utilizando a biblioteca OpenCV que é muito completa e também
bastante utilizada, por esse motivo foi possivel encontrar varios exemplos e explicagbes com

relacdo as suas fungdes.

As dificuldades encontradas no trabalho foi conseguir identificar como um objeto
Unico, um conjunto de pontos de interesse encontrados na imagem e obter videos de cameras

de seguranga para o desenvolvimento da aplicacdo.

Portanto, conclui-se o trabalho com sucesso, pois 0s objetivos propostos foram
alcancados e apresentados como base para trabalhos relacionados ou para o aperfeicoamento

deste trabalho.

Um diferencial do trabalho, é que a aplicacdo utiliza cameras de seguranca
convencionais, por ter um valor baixo de aquisicdo, o projeto se torna vidvel de aplicacdo. Por
realizar o monitoramento com imagens de cameras de seguranca convencionais também sera

possivel realizar com cameras mais sofisticadas.

5. TRABALHOS FUTUROS

Com o desenvolvimento desta aplicagdo e os estudos realizados, é possivel que em
trabalhos futuros possa ser possivel realizar o monitoramento de veiculos em perspectiva, ou

seja, calcular a velocidade de veiculos retirando a perspectiva para que se torne completo.

Para trabalhos futuros também podera se pensar em monitorar o trdfego em tempo real

e desenvolver uma interface para o usuario do sistema.
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7. APENDICE

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

import numpy as np

import os

import cv2

from math import sqgrt

from datetime import datetime

#4444 CONSTANTES #####4

#Constante de fotos por segundo

cns Fps = 0.033

#Constante da Velocidade Permitida
cns_VelPermitida = 30

#Constante para transformar pixels em metros
cns_PxToMts = 0.051

#Constante para transformar mts/s em km/h
cns_KmH = 3.6

#Constante que controla o delay entre uma foto e outra
cns_Delay = 120

#Atribui a imagem de fundo da subtracdo de fundo
cns_BaseSubFundo = 'documentos/video.jpeg'

#Atribui o video que vai ser processado
cns Video = 'documentos/video.avi'

#4444 VAIRIAVEIS #44#4#

#Inicializa as varidveis que dimencionam a imagem dos veiculos infratores
x1l = -10

x2 = -10

yl = -10

y2 = -10

#Varidvel que controla o tempo restante para tirar outra foto
delay = 0

#Varidvel que controla & quantidade de fotos na tela

cont = 0

#Varidvel que controla a quantidade

veiculos = 0

#Varidveis que controlam a posicdo das imagens

top = 590

left = 65

#Configura o caminho onde serdo armazenadas as imagens
caminho = '../Veiculos Infratores'

if (_ name == "' main '):

#Recupera a data atual
data = datetime.today () .strftime("$Y-%m-%d")

#Verifica se existe a pasta raiz

if(not os.path.isdir(caminho)) :
#Cria a pasta raiz e a pasta com a data atual
os.mkdir (caminho)
os.mkdir (caminho+'/'+data)

else:
#Verifica se existe a pasta do dia atual

if(not os.path.isdir(caminho+'/'+datetime.today().strftime ("$Y-%m-%d"))) :

#Cria a pasta do dia atual
os.mkdir (caminho+'/'+str (datetime.today ().strftime ("%Y-%m-%d")))

#Atribui o caminho da pasta do dia atual para armazenar as imagens
caminho = caminho+'/'+data

#Inicializando as listas
pontosAnteriores = []
pontosAtuais = []

34



#Inicializa a velocidade em O

velKmh = 0

#Informa o usudrio que para sair da aplicagdo tem g digitar "ESC"
print 'Digite "ESC" para fechar a aplicacido'

#Carrega a imagem base para a Subtracdo de Fundo
fundo = cv2.imread (cns BaseSubFundo);

#Intédncia o video que vai ser processado
video = cv2.VideoCapture(cns Video) ;

#Verifica se ocorreu algum erro de leitura do video
if(not video.isOpened()):

#Mostra a mensagem de erro de leitura do video
print "Atencdo ocorreu um erro ao abrir o video!"

#Percorre o lago infinitamente

while (1) :

#Captura a imagem frame a frame
ret,principal = video.read()

#Verifica se o video chegou ao fim

if ret

principal.shapell])),

cv2 .THRESH BINARY)

== True:

#Redimenciona a imagem
principal = cv2.resize(principal, (800, int (principal.shape[0] * 800 /

interpolation = c

v2.INTER AREA)

#Define a Area de interesse para o processamento
frame = principal[300:390, 0:800]

#Calcula a diferenca entre a imagem atual e a imagem de fundo
diferenca = cv2.absdiff (frame, fundo)

#Converte a imagem para escala de cinza

imagemTomCinza =

cv2.cvtColor(diferenca, cv2.COLOR _BGR2GRAY)

#Filtra os ruidos da imagem

imagemFiltrada =

cv2.GaussianBlur (imagemTomCinza, (5,5), 2)

#Faz a binarizacdo da imagem
ret,imagemBinarizada = cv2.threshold(imagemFiltrada, 30, 255,

#Faz uma erosdo apos uma dilatagdo para filtrar mais a imagem

imagemDilatada =

(np.ones ((10, 10) ,np.uint8)))

os pedestres

cv2.morphologyEx (imagemBinarizada, cv2.MORPH DILATE,

#Extrai os pontos de interesse

pontoAtual = cv2.

goodFeaturesToTrack (imagemDilatada, 200, 0.01, 30)

#Busca o contorno da imagem binarizada
contours, hierarchy = cv2.findContours (imagemDilatada,
cv2 .RETR_EXTERNAL, cv2.CHAIN APPROX SIMPLE)

#Limpa a lista de pontos atuais

pontosAtuais = []

#Percorre por todos os contornos
for contorno in contours:

#Calcula a area do contorno
areaContorno = cv2.contourArea (contorno)
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#Verifica se a area do contorno é maior que 1000 para ndo pegar

if areaContorno > 2000:

#E
m

xtraindo as caracteristicas de cada contorno
= cv2.moments (contorno)

#Extraindo o x e y da imagem?2

X

= int (m['m10'] / m['m00'])



y = int (m['m01'] / m['m00'])

ponto na lista

incluilista True

#Verifica se tem valor em "x"
if x:
#Percorre a lista de pontos atuais
for ptsAtuais in pontosAtuais:
#Verifica se o ponto j& esta na lista
if ptsAtuais == [x,V]:

ponto, pois j& existe na lista

incluilista = False

#Verifica se vai incluir o ponto na lista
if incluilista:
#Inclui o ponto na lista
pontosAtuais.append([x, y])

#Verifica se tem a mesma quantidade de pontos nas duas listas para
calcular a velocidade

if (len(pontosAnteriores) == len(pontosAtuais)):

#Verifica se o delay ainda n&o chegou a 0
if(delay > 0):

#Decrementa o valor do delay
delay -= 1

#0rdena as duas listas para comparar os pontos proximos
pontosAtuais.sort()

pontosAnteriores.sort ()

#Percorre os pontos anteriores para medir a velocidade
for 1 in range(len (pontosAnteriores)):

#Calcula a distancia euclidiana

distPxs = sqrt((pontosAnteriores[i] [0] -
((pontosAnteriores[i] [1] -pontosAtuais[i][1]) **2)

#Converte a disténcia em pixels em distédncia em metros

distMts = distPxs * cns_ PxToMts

#Calcula a velocidade em metros por segundo

velMts = distMts / cns_Fps

#Converte a velocidade de metros por segundo (mt/s) em

pontosAtuais[i][0])**2) +

Kilometros por hora (km/h)
velKmh = velMts * cns_ KmH
#Verifica se a velocidade do veiculo é maior que a

velocidade permitida

if velKmh < cns VelPermitida:

que a velocidade é permitida

cv2.putText (frame, "%$.0f Km/h" % velKmh,
(pontosAtuais [i] [0] - 20, pontosAtuais[i][1]), cv2.FONT HERSHEY SIMPLEX, 0.5, (0, 255, 0), 2)

#Limpa as varidveis que controlam a posigdo onde
os veiculos infratores estéo

if(delay == 0):
x1 = -10
x2 = =10
yl = -10
y2 = -10

else:

#Printa a velocidade calculada de vermelho
indicando que estd acima da velocidade permitida

cv2.putText (frame, "%.0f Km/h" % velKmh,

(pontosAtuais[i] [0] - 20, pontosAtuais[i][1]), cv2.FONT HERSHEY SIMPLEX, 0.5, (0, 0, 255), 2)

#Verifica se o delay chegou a 0 para recomegar
tudo de novo

if(delay == 0):

#Reinicia o valor do delay

#Printa a velocidade calculada de verde indicando
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#Atribui "True" a varidvel que controla se vai incluir o

#Atribui "False" para ndo incluir o
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delay = cns_Delay

#Verifica se ndo esta fora da imagem
if(((pontosAtuais[i][1]+200) < 390) and

( (pontosAtuais[i][0]-80) > 0) and ( (pontosAtuais[i][0]+80) < 800)):

imagens tiradas

#Verifica se existe 5 janelas de

if(cont == 5):
#Percorre o lagco 5 vezes

para destruir as Jjanelas

for j in range(5):

#Destroi a janela

cv2.destroyWindow('Veiculo ' + str(veiculos-j))

#Reinicia as variadveis que

indica a posicgdo e quantidade de janelas

left = 65
cont = 0

#Atribui as varidveis que controlam

a posicdo do veiculo infrator

veiculo infracédo

x1:yl]

x1 = pontosAtuais[i][0]-80
yl = pontosAtuais[i][0]+80
x2 = pontosAtuais[i][1]-200
y2 = pontosAtuais[i][1]+200

#Atribui na varidvel a imagem do
veiculoInfrator = frame[x2:y2,

#Atribui na variavel o nome da

janela e consequentemente da imagem também

str (veiculos+1)

velocidade permitida

veiculoInfrator)

top)

atual

nomeJanela + -

das janelas

frame

de interesse

nomeJanela = 'Veiculo ' +

#Mostra o veiculo que estd acima da
cv2.imshow (nomeJanela,

cv2 .moveWindow (nomeJanela, left,

#Armazena a imagem na pasta da data

cv2.imwrite (caminho + '/' +

+ datetime.now () .strftime("$H:$M:%S") + '.Jpeg', frame)

#Atualiza as variaveis de controle

left += 160
veiculos += 1
cont += 1

#Atualiza o ponto anterior com o ponto atual para os calculos do prdximo
pontosAnteriores = pontosAtuais

#Identifica com um retangulo qual veiculo foi tirado a foto
cv2.rectangle (principal, (x1,y2+40), (yl,y2+150), (0, 0, 255), 2)

#Desenha o retangulo vermelho na tela principal para identificar a &rea
cv2.rectangle (principal, (0,300), (800,390), (0, 255, 0), 2)

#Mostra e posiciona a imagem Principal da aplicacédo

cv2.imshow ('MONVIC - Video da Cémera de Seguranga',principal)

cv2 .moveWindow ('"MONVIC - Video da Céamera de Seguranca', 0, 0)

#Recupera a tecla pressionada
tecla = cv2.waitKey(20) & OxFF

#Verifica se a tecla ESC foil pressionada
if(tecla == 27)
#Sai do laco encerrando o processamento



break

else:
#Sai do laco encerrando o processamento

break

#Destroi todas as janelas encerrando a aplicacao
cv2 .destroyAl 1Windows ()

#Informa que acabou o processamento

print "Processamento realizado com sucesso"
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