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RESUMO

Este trabalho apresenta um sistema de monitoranpandéocontagem de veiculos, utilizando
visdo computacional. Estudos mostram que pessoas t@balham em sistemas de
monitoramento tém dificuldades de atencdo, o quetriboi na utilizacdo de visdo
computacional nesta area. Para verificar a vieddkd da utilizacdo de algoritmos de
segmentacdo adaptativa de background/foregrousdtema permite comparar o algoritmo
NHD com o algoritmo de subtracdo de fundo. Alénodeas técnicas de processamento de
imagens, foram utilizados os descritores de Faguingportante abordagem para a descricéo
de formas a partir da borda. Para interpretacaaef@esentacdes de veiculos foi utilizada
uma rede neural artificial do tipo Perceptron Mudthandas, comum em sistemas de
reconhecimento de padrdes. A combinacdo dessdsag@uossibilitou o desenvolvimento de
um sistema para contagem de veiculos, independergenario e luminosidade.

Palavras-chave: Segmentacdo por subtracdo de fukidoritmo NHD. Descritores de
Fourier. Redes neurais artificiais. Perceptron icartadas. Visdo computacional. Contagem

de veiculos.



ABSTRACT

This work presents a monitoring system for countifigvehicles, using computer vision.
Studies show that people working on monitoring eyt have difficulties with attention,
which helps in the use of computational visionhirstarea. To verify the feasibility of using
algorithms adaptive Foreground/Background segmientatthe system compares the
algorithm NHD with the algorithm background subtrac. The software uses Fourier
descriptors in order to describe the edge of prisdsitapes, amonget other image processing
techniques such as segmentation. For the intetfetaf the representations of the vehicles,
a neural network of the type Multilayer Perceptvaas implement. The combination of these
techniques made possible the development of a adtéor counting of vehicles, regardless
of background and brightness.

Key-words: Background subtraction. NHD algorithmouFer descriptors. Atrtificial neural
networks. Multilayer perceptron. Computationaiams Counting of vehicles.
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1 INTRODUCAO

Com o crescimento da frota de veiculos nas ciddmbes/e um aumento no numero de
acidentes, causados pela falta de controle degtrafas estradas e pela imprudéncia dos
motoristas. Programa institucional (2008) afirma que sistemas de monitoramento d&o
oportunidade de observar grandes areas de fornaainagla, aumentando significativamente
a seguranca da regiao.

Portanto, problemas como estes incorrem acdes sigegéo, que requerem O
deslocamento de equipes, bem como o uso de equiparespecificos. Em ambientes onde
a quantidade de veiculos muda conforme o tempatamatizacdo no controle de trafego é
necessaria. Ribeiro e Lima (1999, p. 96) explicam sg for determinado um unico tempo de
atuacdo (como por exemplo a utilizacdo de semafoaos controle de trafego) a partir da
necessidade média, ou por qualquer outro métotofiea claramente bem aquém da solucao
ideal.

A garantia de uma melhor e mais rapida solucao paraleterminado problema — a
ocorréncia de acles de inspecdo — estd nas maogedador de seguranca que controla e
monitora uma determinada via. Para manter-se seabgnta, é necessario que o mesmo faca
algumas pausas para descanso. Segundo Garcia (20DI3), seres humanos nao sao bons
detectores de eventos, principalmente durante fongeriodos. Testes realizados com
profissionais desta area mostraram que 0S mesmmscardseguem manter uma efetiva
atencao apos 30 minutos de observacéao.

Decorrente destes fatos, torna-se necessaria umaménta que possa identificar
objetos ou interagdes com o ambiente. Onde sefv@bsitilizar apenas imagens de cameras,
Central Processing Unif{CPU) e software, em vez de sensores especifigagdos no
ambiente. Permitindo assim o monitoramento de sariendmenos em um Unico
equipamento, sendo tarefa do software identificaroc@rréncia ou nédo de eventos
(COMPANHIA HIDRO ELETRICA DO SAO FRANCISCO, 2004).

Uma solucdo seria a adocdo de um programa de mamiémto com analise
inteligente de imagens, contando com premissasiisps para o problema. Segundo Tafner
(1996, p. 24), os sistemas especialistas, que macuepresentar o conhecimento de

especialistas, ttm como objetivo deduzir algun$iecimentos e regras no ambiente.
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Fonte: OBJECT VIDEO (2008).
Figura 1 — Sequéncia de imagens com identificagduabgetos no transito

A figura 1 mostra um sistema especialista para to@mento de transito, onde
pessoas sao contornadas por um retangulo vermet® carros sdo contornados por um
retangulo azul. A imagem mostra um possivel acajea@m uma pessoa que atravessou a rua
fora da faixa e com um carro que para ap0os o @orri

Diante do exposto, propde-se o desenvolvido de istensa capaz de reconhecer
veiculos do tipo automoével em videos capturados emtnadas, disponibilizando uma

ferramenta de contagem de veiculos para calculasstiEos de trafego.

1.1 OBJETIVOS DO TRABALHO

O objetivo deste trabalho é desenvolver um sisteapaz de reconhecer veiculos do
tipo automovel, utilizando técnicas de visdo corapiginal, para que seja possivel programar
um contador de veiculos para controle de trafego.

Os objetivos especificos do trabalho séo:

a) utilizar técnicas de processamento de imagem catantento de luminosidade e

foco, para remocéao de ruido;

b) definir técnica para captura de contorno de boeda per aplicada sobre os objetos

encontrados no cenario, possibilitando a identjicedos veiculos;

c) implementar um identificador de veiculos utilizandoa rede neural artificial.

1.2 ESTRUTURA DO TRABALHO

Primeiramente realiza-se uma revisdo bibliografidas diversos temas que

fundamentam o desenvolvimento do sistema de satdaridentificacdo de veiculos. Apos
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isso € demonstrada a especificacdo e sdo abordatilbes da implementagédo do sistema.
Finalmente sdo apresentadas as conclusfes do terésdralho, assim como sugestdes para

trabalhos futuros.



16

2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo sdo abordados os assuntos e téctilczadas para o desenvolvimento
do sistema optico para identificacdo de veiculosestradas. Na secdo 2.1 sao apresentadas
definicdes de sistemas de monitoramento, bem commlaicdo desta area e a utilizagdo de
sistemas de andlise de videos inteligente. Na s2@a880 apresentados conceitos e técnicas
da visdo computacional. Na secdo 2.3 sdo apressntad principais conceitos de
processamento de imagens digitais, bem como té&cudieadeteccdo de borda, descricdo de
borda e captura de objetos em movimento. Na segfiasd apresentados 0s principais

conceitos de redes neurais artificiais com suatest e funcionamento basico.

2.1 SISTEMAS DE MONITORAMENTO

Os sistemas de monitoramento ganharam uma gramaetdncia nos udltimos 50 anos,
pois ajudam na vigilancia de areas que dependemcadepanhamento, tais como bancos,
cassinos, aeroportos, instalagcbes militares e ldg@sconveniéncia. Em sua versdo mais
simples estes sistemas sao constituidos por c&@jaraio de transmissao e monitor.

Tais sistemas s&o conhecidos como CFTV, que témngadd de distribuir sinais
provenientes de cameras localizadas em locais ifispec para um ou mais pontos de
visualizagdo como centrais de controle. Inicialraenttilizavam sinais analogicos e
transmitiam as imagens das cameras por meio decoalxtal para monitores CRT. Estes

Uma forma mais avangada de circuitos fechados ldgigéo utiliza gravadores de
video digital (DVR), permitindo gravar informacdoesm uma variedade de opc¢bes de
qualidade e desempenho. Tais sistemas oferecenoffatidades adicionais, como resolucao
de deteccao, e envio de alertas por e-mail e SMS.

Os sistemas de circuitos internos ndo sao apkcajienas com propositos de
seguranca e vigilancia, mas também em outras &ewms utilizar a designacdo CFTV.
Processos industriais que apresentam condicOegopas para 0s seres humanos sao hoje
muitas vezes supervisionados. Estes processosrs@ipaimente na indudstria quimica, o

interior dos reatores ou de instalacdes de falslecoombustivel nuclear. Também é possivel
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encontra-los em areas de pesquisa e monitorament@awha e flora, monitoramento de
condicdes climaticas e de relevo, bem como medicina

Devido a sua larga possibilidade de utilizacadr@iito interno acaba se tornando em
um sistema promissor, com um amplo mercado. ComfdPortal da Automacédo (2004), as
empresas que desenvolvem sistemas de segurariphgénvcrescendo em média 15% ao ano
e observa-se que este crescimento tende cada veaumaentar. A gestao de seguranga por
video implica em gestdo da excecao, dado o crescemhero de cameras e a reducao de

pessoal dedicado a monitora-las.

2.1.1 SISTEMAS DE ANALISE DE VIDEO INTELIGENTE

Sistemas de andlise de video inteligente estdoosetiizados aos poucos nas
organizacdes e cidades, com 0 objetivo de resphadriemas de seguranca. Um dos fatores
para tal preocupacdo com seguranca deve-se ao®sroutfracbes e ao terrorismo,
principalmente em grandes cidades de paises deipsimundo.

O principal problema dos sistemas de monitoramenteligente € quanto ao
desempenho. De acordo com Reis Junior e Soares(BM02, p. 17), "a entrada de dados néo
€ interrompida em momento algum e nem existe mengpo para que uma resposta seja
retornada.” Mesmo com a evolucdo dos computadonellema de desempenho néao se
resolve, uma vez que as resolu¢des das imagensrambmentam, permitindo utilizar
cenarios maiores e mais complexos.

Em varios desses sistemas, como 0s que inspeciotig@fego de veiculos, a remocao
de dados irrelevantes na imagem € fundamentals Egticacdes de inspecao utilizam
freqientemente a tecnologia de visdo computaciguaaia seguir padrdes de trafego de
consumidores e quantificar o comportamento do coitsrr de maneira automatica. Através
de algoritmos poderosos de processamento de vidaal ,dpermitem detectar veiculos em
movimento no campo de visdo da camera, para \arificdirecao tomada, velocidade e até
mesmo a contagem dos mesmos.

Um exemplo de sistema de inspecédo de trafego delgsié apresentado na figura 2,

onde o retangulo no centro da imagem mostra o icendaspecionado destacando os
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automoveis em movimento, bem como sua trajetogan@neros na cor verde representam a
contagem dos veiculos que entraram no cenario égispo, ja os vermelhos indicam os

automoveis que sairam do mesmao.

Fonte: IIY (2008).
Figura 2 — Exemplo de aplicacao de sistema desandé video inteligente

Outro exemplo de monitoramente inteligente saoesrdbientes e de pessoas, que
permitem fazer contagens, estimar o caminho comgletcorrido por um ser humano ou
objeto. Sistemas de controle de ambientes do tipamaggm, por exemplo, utilizam
identificacdo de placas para automatizacdo deiestanentos e autenticacao de usuarios.

Portanto, a visdo computacional atualmente procda se limitar somente a
armazenar imagens ou identificar pessoas, massiedmente converte video em dados Uteis
sem a necessidade da intervencdo humana. Com goagtas técnicas de processamento de
imagem e o barateamento dos equipamentos, muttasldgias estao surgindo para ajudar as

instituices a melhor zelarem pelos seus bens.

2.2 VISAO COMPUTACIONAL

A visdo é considerada pela Ciéncia um dos cinctidgenque permitem aos seres
vivos, dentre eles os seres humanos, a aprimoraua® percepcdes do mundo. Segundo
Azevedo, Conci e Leta (2008, p. 11), o aparelheaeal da visdo é responsavel por, além de

detectar luz e imagens, a funcdo de interpretagiqparcepcdo visual. Através desta
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percepcdo € possivel analisar e sintetizar infodesgecolhidas em termos de forma, cor,
textura e relevo das imagens.

As imagens, por sua vez, sdo formadas a partirudatiglade de luz refletida ou
emitida pelo objeto observado. Ja a cor pode seiderada a propriedade de um objeto ou
fonte de luz relacionada ndo apenas as propriedéieas do objeto ou fonte de luz, mas
também as caracteristicas do sistema visual dowaik®.

Para a extracdo de informacdes das imagens, bem &adentificacdo e classificacdo
de objetos presentes nestas imagens, utiliza-sec#@dcde Visdo Computacional. Esta area
vem se desenvolvendo muito nos ultimos anos, cahjetivo de simular a visdo humana,
dando aos computadores a capacidade de interpretaitetido de uma imagem.

Os sistemas de Visdo Computacional envolvem Analessdmagens e Inteligéncia
Artificial (tomada de decisédo). Além destas duaandes areas da computacédo, também se
utiliza a mineragdo de dados ou imagens. Nas pasisecoes serdo apresentados conceitos
de percepcao e cogni¢do, bem como técnicas derasia e realce.

2.2.1 Processo Informativo

A cognicdo esta em algum lugar entre areas traditimente chamadas de percepcao e
aprendizado, incorporando elementos de outras.&egsindo Azevedo, Conci e Leta (2008,
p. 46), estes termos ou abordagens ndo podem Bssidemados como areas distintas de
estudo. Portanto, a cogni¢cdo é o ponto de ligagh® @s técnicas de processamento de
imagens e as de visdo computacional.

A fase cognitiva ou de memorizacdo € conhecida cpmoesso informativo, que
descreve o0 comportamento, assumindo que a maneire® ® observador processa a
informacéo inclui uma fase de registro ou sensoEaige o conhecimento do ambiente ou

cenario, para monitorar objetos e suas iteracG®sosomesmos.
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2.2.2 Deteccao

A grande maioria dos problemas dos sistemas de em@putacional estdo associados
a deteccdo, decorrentes de mudancgas de energéafere® ambiente, como estimulos de luz,
sombras, imagens tremidas e oclusdo. Como solwgaoegte problema, comumente utilizar-
se a média dos resultados encontrados, formandombiente de aprendizagem estatistica.

Conforme ZHANG et al. (2006), em ambientes de apiragem estatistica, imagens
sao classificadas por um conjunto de caractersséc@m seguida, sédo utilizados métodos de
aprendizagem para identificar objetos de uma cldssmteresse. Em geral, estes métodos
pretencem a duas abordagens: abordagens baseadapaedmcia global e abordagens
baseadas em componentes.

Abordagens baseadas em aparéncia global considerambjeto como uma Unica
unidade, para entdo executar a classificacdo ssbraracteristicas extraidas de todo o objeto.
Muitos destes mecanismos de aprendizagem estasis@n explorados para caracterizar e
identificar padrdes, a fim de encontrar particadlades entre os objetos. Muitas vezes torna-se
necessario utilizar funcdes de pré-processamerag porrigir variagbes de iluminacéo,
contraste e orientacoes.

Outras abordagens, estas baseadas em componeatas) tm objeto como uma
colecdo de partes, extraindo primeiramente compgesedos objetos e, em seguida, 0s
detectam utilizando informacfes geométricas. Tagoriamos permitem, por exemplo,
classificar uma pessoa constituida por um conjdetoomponentes como a cabeca, bracos e
perna. Até mesmo em classes de objetos, como nmogdss humanos, avides e carros.

Vérias pesquisas relacionadas a deteccéo de obgtosendo realizadas, na maioria
das vezes, para a sua identificagdo. Tais estuel@ sabordados na secdo 2.3.1 desta

monografia, principalmente as que tratam de objetosnovimento.

2.2.3 Realce e Restauracéo

Muitas vezes antes da utilizacdo de algoritmosrdegssamento em imagens, técnicas

de pré-processamento tornam-se necessarias ptaaraesmagens. Azevedo, Conci e Leta
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(2008, p. 55) explicam que no processo de digdedp de uma imagem do mundo real,
sempre ha distor¢des, estas conhecidas etiaing Uma forma de minimizar o problema é
aumentar o maximo possivel a resolucdo, de acanthoccnivel de detalhamento da imagem
real.

Ja o realce tem por objetivo destacar detalhesndgem que sdo de interesse para
andlise ou que tenham sofrido alguma deteriora@adanto, permite levantar informacdes
que antes ndo eram percebidas visualmente, podassi;m aumentar a capacidade de
extracdo de informacdes. Porém, estas podem \@anatiferentes casos de estudo, uma vez
gue niveis de detalhe podem ser perdidos.

De acordo com Azevedo, Conci e Leta (2008, p. §6ando a imagem encontra-se
deteriorada, utilizam-se técnicas de restauracstasEém o objetivo de compensar a falta de
contraste, efetuar a correcdo de foco, bem comayensg borradas por movimento.
Geralmente ocasionadas no momento de aquisicairamsmissdo ou em alguma etapa do
processamento.

Deve-se verificar se 0s resultados sdo apenastajivals, 0 que pode acarretar em
problemas de desempenho na aplicacdo. Em alguos, @goritmos matematicos envolvidos
com a restauragdo ou ao realce sdo extremamentglecas, podendo ter custo

computacional alto.

2.3 PROCESSAMENTO DE IMAGENS DIGITAIS

Processar uma imagem consiste em transforma-lasuamente, utilizando técnicas
para filtrar objetos e descartar dados irrelevar@esizalez e Woods (2000, p. 1) explicam
que o interesse desses métodos decorre de duas rAedhoria de informagédo visual para a
interpretacdo humana e o processamento de dadende para percep¢ao automatica através
de maquinas.

Segundo Parker (1994, p. 15), o processamento dgeims esta fortemente ligado a
visdo computacional, que tem como objetivo, aliadatécnicas de inteligéncia artificial,
realizar tarefas semelhantes ao olho humano. Redmiextrair informacdes relevantes para
um determinado problema, para serem analisaddgadgs em uma solucao.

Nas secOes seguintes serdo apresentados algowkendeteccdo de elementos em
movimento e técnicas de segmentacao de imagendéhaserdo apresentados os descritores
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de imagem e por fim, técnicas o conceito de ingtggéo de imagens e as areas envolvidas
(Redes Neurais Atrtificiais), sendo estes conceftoxdamentais para processamento de

imagens digitais.

2.3.1 Deteccao de Elementos em Movimento

A deteccéo de elementos em movimento vem sendpadi# constantemente, como o
objetivo de diferenciar, em uma sequéncia de vidsopbjetos dinamicos dos estaticos.
Porém, Gonzalez e Woods (2000, p. 195) ja apontagpnoblemas que dificultam em ter-se
uma forma genérica para resolver este problema,vemague as dependem das condi¢des do
ambiente e da aplicacdo que se deseja criar, bem costo computacional.

O problema é ainda maior quando sao cenarios oaaesn tempo real, onde variacoes
no ambiente devem ser previstas. Um grande fatomédanca de luminosidade, seja quanto
a posicao e a intensidade como na alteracdo derasnaom objetos camuflados e superficies
espelhadas. Outros problemas podem também dedaseslteracées no posicionamento da
camera que implicam em oscilacdes ou objetos ddralgliéncia, ou ainda das mudancas na
geometria do fundo.

Para um melhor entendimento, nas secdes seguietéde mostrados métodos de

deteccao de elementos em movimento: remoc¢ao de Risdgmentacdo adaptativa.

2.3.1.1 Remoc¢éao de Fundo

O método Background Subtractior(subtracdo de fundo) € uma das formas de
descriminar um objeto em movimento, através dewmdd de cena. Fernandes (2002, p. 16)
explica que este método consiste em subtrair admagual de outra usada como referéncia,
contendo apenas o fundo da cena e construidaiagerma sequéncia de imagens durante
um periodo de treinamento. Portanto, deixa apédnjatos nao estaticos e novos.

Como visto anteriormente, uma das facilidades daovhumana é a fidelidade a cor.

Os seres humanos tendem a associar uma cor cenatant objeto, mesmo que esse esteja
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sob a influéncia de variacdes de luminosidadedAliflade & cor € importante na remocao do
fundo da cena, pois permite ao programa a cortassiicacdo dos objetos, independente da
projecdo de sombras sobre eles. O que permiteagasrsombras dos objetos, deixando de
classifica-las como sendo pertencentes ao objetme@vimento.

Com base nas informacbes das cores dos objetdgpmirao de subtragdo de fundo
foi desenvolvido para separar a distor¢éo da calistar¢cdo da luminosidade, a partir de uma
imagem de referéncia e da atual. Esse modelo @adosta figura 4, ondée# o indice de um
pixel nas imagens) é o ponto de origem, onde as coordenadasRy&a B séo igual a zero;

E; = [Erw, Ecw) Esw] representa o conjunto de valores RGB esperadas quixel na
imagem de referéncid; = [IR(l-),IG(l-),IB(i)] representa o conjunto de valores RGB!

na imagem atual, da qual se deseja subtrair o fumddinha0E;, que passa pelos pontose

E;, € “linha cromatica esperada”, composta por pogtasrepresentam o fundo da cena com
ou sem a aplicacao de luz e sombra (FERNANDES2,20015).

Fonte: FERNANDES (2002, p. 16).
Figura 4 — Modelo de cor proposto no espaco tridsizmal RGB

Usando a relacdo entre e OE;, sdao encontrados os valores da distorcdo da
luminosidade ¢;) e da distorcdo da co€D;), sendoCD; a distancia ortogonal entre a cor
observada eni; e a linha croméatica esperadg; € um escalar, se seu valor for igual a 1,
indica a luminosidade idéntica ao fundo originah walor maior que 1 indica o fundo mais
iluminado e um valor menor que 1 indica o fundo aseifuminado.

Para realizar a subtracdo do fundo, Horprasertwétzat e Davis (2000) propuseram
um modelo de cor pelas seguintes etapas:

a) modelagem do funddéckground modelingonde a imagem de referénéia
a construida a partir de uma série de imagensmami@penas o fundo da cena;

b) selecéo de limiartifeshold selectignonde séo escolhidos os valores minimo e
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maximo aceitos para a distro¢cao de luminosideee&e corCD;

C) operagao de subtracasuptraction operationou classificagao dpixel (pixel
classificatior): onde ogixelsdas novas imagensnformadas sdo classificados
como em movimento, pertencente ao fundo originatiemcentes ao fundo

com sombra ou ao fundo mais iluminado.

Essa classificacdo gera uma imagem binaria quearsdi ixel faz parte do fundo —
original, sobreado ou iluminado - ou em movimemdiigura 5 ilustra todas as etapas do
processo da subtracdo do fundo da cena, onde: mo saperior esquerdo é mostrada a
imagem de referéncia construida, no canto supdirieito € mostrada a imagem da qual sera
subtraido o fundo; no canto inferior esquerdo étrade o resultado da classificacdo dos

pixels e no canto inferior direito € mostrada a imagemati gerada.

Fonte: FERNANDES (2002, p. 18).
Figura 5 — Exemplo de resultado de subtracdo diofun

2.3.1.2 Algoritmo de Segmentacédo Adaptativa

Considerando o problema de videovigilancia, unesist sélido ndo deve depender de
foco e iluminacdo, ou seja, deve ser robusto paeqger que seja 0 seu campo de visdo
(STAUFER; GRIMSON, 1999, p. 1). Visando atendessaenecessidade, Staufer e Grimson
(1999) criaram o algoritmo GMM, com o objetivo defidir uma regido segmentada
delimitando-se opixelsde interesse. O modelo € atualizado a cada n@er\@gdo obtida de

acordo com pesos associados a cada distribuicnudndo a influéncia das observacdes



25

passadas permitindo adaptar-se as variagbes gsade@dluminacdo da cena. A imagem 6
mostra um exemplo do resultado desse algoritmoe @apEknas as pessoas que estdo se

movimentando sdo segmentadas, enquanto o resiaeigretado como fundo.

ant: Staufer e imson (1929).
Figura 6 — Segmentagao utilizando algoritmo GMM

BUTLER et al (2005, p. 2) propds um algoritmo neraples, performatico e com um
resultado melhor, chamado de NHD. Este algoritméaimbém utilizado no sistema descrito
no trabalho de DENMAN et al (2006). Ao contrario sd@lgoritmos apresentados
anteriormente, a deteccdo deste utiliza imagenscems Y'CbCr com formato 4:2:2 de
entrada.

No sistema de cores Y’CbCr, a componente Y contéas &eqiuéncias de luminancia
em escalas de cinza as quais o olho humano é ekrki\as componentes de crominancia Cb
e Cr guardam, respectivamente, frequéncias altasfdenacédo de cores, as quais o olho
humano é muito menos sensivel.

Para compactar uma imagem no formato 4:2:igels devem ser agrupados em
pares, dois de largura e um de altura. O valor @ pixel sera formado pelos valores de
luminéncia dogixelsdo grupo, juntamente com a média dos componemtesaminancia.
Portanto, possui quatro valores em sua estrutars,dé luminancia e um de crominancia.

Para o processo de segmentacédo, o algoritmo ujiligzos declusters A estrutura de
um clusteré constituida por um peso e pelos valores daeantpixel. Os valores da cor de
um pixel dentro de unctluster sdo chamados de centréide. O pesccldster serve para
denotar a freqléncia da sua ocorréncia, ou segtas vezes a cor do centrdide repete na
imagem.

A cada quadro, o algoritmo percorrepselsdo mesmo com o objetivo de encontrar o

matching clusterpercorrendo todos adusterspertencentes ao grupo. Para isso, o céalculo da
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distancia de Manhattan é aplicado entygx@l e o centrdide daolusteratual, sobre os pares
de luminancia e de crominancia. A distancia de M#ah aplicada para um plano cartesiano
que contém os pontd&l e P2, com as respectivas coordenadasy;) e (x,v,), define-se
por|x; — x|+ |y1 — yal.

Se para um determinagmxel ndo for encontrado nenhumatchingcluster, entdo o
clusterde menor peso é substituido por um novo com setrGde igual ao valor dpixel
atual e com peso inicial (0,01). Selaostercorrespondente foi encontrado, entdo os pesos de

todos oglusterspertencentes ao grupo séo atualizados por:

1
Wy + Z(l_Wk): k=M,

1
Wk+z(0—Wk), k?‘—'Mk,

~

onde M, é o indice docluster correspondente. O parametio € o inverso da taxa
aprendizagemq, e pode ser usado para controlar a velocidadeusmagena muda, quanto
menor o valor de L mais rapida sera a adaptacdnai® provavel é que a cor do fundo seja
estavel, o que permite um limiar menor, representgbr T = Tpux — (Wmax X
(Tyax — Thmm)), ondeT é o limite a ser utilizado parapxel correspondentet,,, ., € 0O
limite maximo;w,,,., € 0 peso da mais alta ponderadaldster, e Th,,;, € a limiar minima.

Aplica-se também um mecanismo estatistico, pararméiar se umpixel é
backgroundou se éoreground Assume-seébackgroundos pixels pertencentes ao fundo e
foregroundtudo que nao pertence ao fundo.

Ao adaptar osclusters seus pesos sdo reduzidos para impedir que eg@E® se
incorporadas adbackgroung enquanto osclusters ndo correspondentes tém seu peso
aumentado. Isto pode ser usado para evitar um neowaniento, ou entao incorporar objetos
conhecidos aforeground através da formulay, = w, x AMk, ondew, é o peso daluster,

A é a taxa de adaptacad, € 1 se esta em movimento e -1 caso contrario.

A figura 7 mostra os resultados obtidos com o d#igar, onde o primeiro quadro

mostra a imagem original, o segundo mostra a imageds o processamento e a terceira

depois do pds-processamento.
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Fonte: Butler et al (2005, p. 6).
Figura 7 — Segmentacdao utilizando algoritmo NHD

2.3.2 Segmentacao de Imagens

O processo de segmentacdo de uma imagem consistedetectar sub-imagens a
partir das bordas dos objetos. De maneira gera,etapa do processamento de imagens tem
como objetivo isolar os objetos de interesse. Beseesso engloba algoritmos de deteccéo de
pontos, linhas, bordas ou pela diferenca da imagem.

A deteccéo de linhas analisa se um conjunto deopagta adequadamente alinhado,
verificando a variagdo de niveis de cor RGB. Jétaatdo de borda tenta encontrar objetos
através das suas varia¢des locais, com base ntssponinhos e contraste com o fundo da
imagem. Conforme Gonzalez e Woods (2000, p. 2%)algoritmos de segmentacdo sao
geralmente baseados na descontinuidade e simdaridas valores de nivel de cinza. Nas
secles seguintes, serdo apresentados dois mémdegrdentacdo de imagens: limiarizacao e

deteccao de bordas

2.3.2.1 Limiarizacao

Uma abordagem muito utilizada para a segmentacdoinadmgens através da
similaridade é a limiarizacdo. Ela consiste em eolev imagens em tons de cinza para

imagens bindrias, por isso essa técnica € conhéaidbém como binarizacdo e engloba
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vérias técnicas diferentes.

A limiarizagdo global consiste em um limiar que resggnta um nivel de cinza
qualquer. Para cadaixel da imagem € realizado um teste para verificar s&vel de cinza
destepixel € maior que o limiar definido. Em caso positivomesmo é rotulado com um
valor, caso contrario é rotulado com outro valone8ultado deste processo é uma imagem
binaria, ou seja, a cor de cquiael é representada por apenas um bit. Gaxia da imagem,
portanto, apresenta a cor preta (valor 0) ou bréaradar 1).

Para aplicacbes de monitoramento, o resultado demesgacdo desejado é uma
imagem binaria onde a forma do objeto a ser inspacio esteja representada por um
agrupamento dpixelscom determinado valor e que o fundo esteja reptade compixels
de outro valor.

A figura 8 exemplifica a segmentacédo atraves datiracao global, onde o resultado

obtido é a silhueta do frasco a ser inspecionado.

Imagem original Imagem segmentada

Segmentagao
por limiar
= —_—

&

Fonte: STIVANELL@004, p. 24).
Figura 8 — Segmentacéo de imagem atravées de limiar

2.3.2.2 Deteccao de Bordas

A deteccdo de bordas € uma das técnicas em qugrescao € realizada com base
na descontinuidade de valores de niveis de cinaaz&es e Woods (2000, p. 4) explicam
que a deteccéo de bordas pode ser obtida pelceudtras por derivada.

De acordo como Green (2003, p. 20), varios algastme filtros por derivada foram
desenvolvidos com a finalidade de detectar bordasire eles pode-se destacar Roberts,

Sobel e Canny. O algoritmo de Roberts € simplespdamramar e consome menos
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processamento, pois trabalha com uma matriz 2x2nPé menos eficiente em imagens com
ruido que o algoritmo de Sobel, que utiliza umarin&x3, mas necessita de um maior poder
de processamento. O algoritmo de Canny, por suatgeta suavizar o ruido da imagem,

fazendo a aproximac&o da borda detectada com @ looiginal e reduzindo ao maximo o

namero de pontos agrupados para uma mesma borda.

A partir das mascaras do operador de Sobel é mbssbnseguir uma imagem
segmentada semelhante a figura 9. Tem-se que igadbs baseadas nas mesmas podem ser
obtidas pelas equacdesix = (z; + 2zg+ z9) — (21 + 2z, + z3) € Gy = (z3 + 224 +
29—z1+ 224+ z7.

Imagem original Imagem segmentada

Fonte: STIVANELLO (2004, p. 24).
Figura 9 — Aplicacao do operador Sobel sobre aémag

2.3.3 Descritores de Imagens

Azevedo, Conci e Leta (2008, p. 228) explicam qaetapa de segmentacdo, obtém-
se agrupamentos @exels que representam os componentes da imagem a seetisados.
Porém, estes componentes devem ser descritos deiranamais apropriada, ja que uma
analise direta sobre p#xelsndo € muito eficiente.

Os descritores sdo conjuntos de nuameros, geradeasdescrever uma forma. Os
descritores podem nao reconstruir completamemnenaaf descrita, mas devem ser suficientes
para discriminar diferentes formas.

A descricdo de componentes da imagem pode se @&estde descritores simples,
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como a area. A area é obtida simplesmente atrewvé&omtagem dopixels que compbe a
regido. Porém, para a maioria das aplicacdes, napbes simples como a &rea ndo sao
suficientes para a resolucdo dos problemas. Na ssgfiinte sera apresentado o métode de

descritores Fourier, muito utilizado nestes tipesgdlicacao.

2.3.3.1 Descritores de Fourier

Descritores de Fourier sdo uma das formas de mpsrsimagens, muito utilizados
para identificacdo de objetos em visdo computatiemsn reconhecimento de padrdes. Estes
descritores ndo constituem um método simples, mres alasse de métodos ja que existem
diferentes maneiras de defini-los.

Gonzales e Woods (2000, p. 355) demonstram como imagem pode ser
representada através de descritores de Fouriggufafll exibe uma fronteira digital ¢

pontos no planay.
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EenSTIVANELLO (2004, p. 27).
Figura 11 — Cdadigo de cadeia

Por exemplo, se uma iteracdo iniciar de um ponedgyer k0, yO) no sentido anti-
horario, pode-se encontrar os pares de coordeifa@a®), (x1, y1), (X2, y2), ..., kn-1, yn-1)
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que representam a fronteira da forma. Estes pamdenp ser tratados como nuameros
complexos da formak = 0,1,2,..N — 1, ondeN é a quantidade de pontos que compde a
fronteira. Desta forma € possivel reduzir probled@sluas dimensdes em uma so, conforme
s(k) = x(k) + jy(k).

Esta representacdo possui a vantagem de reduzpraiiema de duas dimensdes a

uma s6 dimensao, através da féormula:

N-1

a(u) — %Z S(k)—jZHuk/N'

k=0

A transformada discreta de Fourier é definidaqqar), parau = 0,1,2,..N-1, ondeN
€ a quantidade de pontos que compde a fronteiraco@Bcientes complexoa(u) séo
chamados de descritores de Fourier.

Portanto torna-se possivel obter descritores e roerm de postos que compde a
fronteira no planxy, mas torna-se inviavel em descrever a forma pelsnm quantidade de
pontos. A vantagem deste método de descricdo enesmtjustamente na possibilidade de
representar uma forma com uma pequena quantidadiesdatores.

A transformada inversa de Fourier d€u), para u = 0,1,2,.N;1 ondeN é a
quantidade de pontos que compde a fronteira. Asfitamada inversa de Fourier € utilizada
para reconstruis (k) a partir dos coeficientes(u). A varidvelM representa o nimero de
coeficientes utilizados na descricado da fronteiemdo que este pode ser menor ou igual a N-

1, através da férmula:

M-1

S(k) — Z a(u)jZHuk/N'

u=a
Na figura 12 sdo exibidas as fronteiras obtidaa petonstrucéo da fronteira original
de um quadrado, geradas a partir de diferentes no8mie coeficientes. Através deste
exemplo pode-se confirmar a premissa de que osciod#és de baixa ordem capturam a
esséncia geral da forma, sendo os detalhes mais ¢@pturados pelos coeficientes de alta

freqUéncia.
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Original (N = 875) M=2 M =437 M =872 M =875

Fonte: STIVANELLO (2004, p. 29).
Figura 12 — Forma original e reconstruc8es a paeti coeficientes

Um trabalho que exemplifica a utilizacdo de desozd de Fourier na descricao de
elementos de imagens € o trabalho de STIVANELLOO420Neste trabalho, forma de
produtos é descrita por descritores de Fouriem seguida é valida por uma rede neural para
a identificacdo de possiveis defeitos.

2.3.4 Interpretacao de Imagens

A interpretacdo consiste em identificar padrbeavas da analise das descricbes da
imagem realizadas nas etapas anteriores. As imggetem ser de diferentes resolucdes e
escalas, mas independente disso, se caracterizaapsentarem alguns elementos basicos
que permitem a extracéo de informacgoes.

A andlise das descricfes de imagens leva em caulidgs ou regras previamente
definidas, porém, ndo ha consenso sobre todososertos que devam ser considerados na
analise visual de imagens. Gonzales e Woods (300424) ressaltam que as propriedades
estatisticas das classes de padrdes sdo frequantenesconhecidas, ou ndo podem ser
estimadas. Problemas de deciséo tedrica sdo maigratados por métodos que levem as
funcdes de decisdo através de treinamento.

Facon (1993, p.174) exemplifica uma interpretacdeodeverdo ser classificados
objetos dentre cinco classes existentes: perim@tea, niumero de Euler, raio minimo e raio
méaximo. Neste exemplo a classificagcdo se da diettampela comparagdo entre todas as
propriedades do objeto analisado com cada um ddem existentes. Porém, ha cenarios
onde os objetos ndo podem ser analisados por edaples simples como estas. Neste caso,

pode-se optar por Descritores de Fourier.
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2.4 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Segundo Loesch e Sari (1996, p. 5), redes neurdificiais sdo sistemas
computacionais implementados em hardware ou saftwgre imitam as habilidades
computacionais do sistema nervoso, usando um graindero de neurénios interconectados.
Surgidas na década de 40, foram desenvolvidas cobjetivo de fazer uma analogia entre
células nervosas vivas e 0 processo eletronico.

Para redes neurais artificiais, 0 neurdnio aréfiéio elemento basico na sua formacéo,
pois simula o funcionamento de um neurdnio bioldgi® neurbnio possui um ou mais
elementos da entrada. Esses elementos sdo codsslélm maneira simultanea, ou seja, ndo
existem situacfes onde o valor de apenas uma tiaslan é considerado. Os valores dos
pesos de cada entrada do neurénio artificial séidagono momento do treinamento da rede
neural. Esses pesos representam o grau de impargda@ o neurdnio e através de suas
variacdes que se obtém o conhecimento.

A funcéo de ativacdo, em modelos mais simplesdkesreeurais, simplesmente realiza
a soma dos valores das entradas multiplicadas rpsfmectivo peso, para entdo repassar o
sinal obtido para a funcdo de transferéncia. Bsf#oeanalisa o valor gerado e cria uma saida
para o neurdnio.

Uma rede neural pode possuir uma ou multiplas camdthtre as camadas de entrada
e saida podem existir camadas intermediarias olasceuja diferenca entre ela e a camada
de saida é ndo possuir contato com o exterior.sbstmmadas servem para melhorar o
desempenho da rede. Por fim, tem-se a camada dke smie é responsavel por repassar o
resultado do processamento da rede para o mundooexiA quantidade de neurdnios desta
camada é igual ao numero de saidas esperadasedaréidura 13 ilustra uma rede neural

com uma camada oculta entre as camadas de entsatidae

Camada Camada Camada
de entrada oculta de saida

Fonte: STIVANELLO (2004, p. 20).
Figura 13 — Camadas da Rede Neural
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O modelo supervisionado é a forma de treinaments otdizada nas redes neurais
artificiais. Segundo Tafner (1996, p. 65), a rederal serd treinada com o auxilio de um
treinador, que utilizara conjuntos de dados, pae@pda entrada tenha uma saida desejada.
Se for diferente a rede devera ajustar os peso®rdea que armazene o conhecimento
desejado. Essa iteratividade do treino deveraegmtida com todo conjunto de treinamento,
até que a taxa de acerto esteja dentro de uma daixsiderada satisfatéria. A rede neural
estara pronta para ser utilizada, lembrando quesss ndo podem ser ajustados nesta fase.

Dentre todas as arquiteturas conhecidas, a Pedeeptronmulticamadas € a mais
utilizada. Loesch e Sari (1996, p. 67) explicam gsieapacidades da rede foram responsaveis
pela popularizacdo do modelo. “Além da capacidadabdtracdo a rede possui capacidade
de generalizacadpou seja, € capaz de classificar corretamente asndp complexo mesmo
quando este ndo pertencer ao conjunto de treinantientede” (LOESCH; SARI, 1996, p.
67).

2.5 TRABALHOS CORRELATOS

Como visto na sessao 2.1, as técnicas utilizadasigiemas de monitoramente por
visdo computacional podem ser utilizadas em vaéesas diferentes. Portanto foram
escolhidos dois trabalhos correlatos com finalidadieerentes deste, para segmentar objetos
em movimento e para identifica-los.

O trabalho de FERNANDES (2002) trata-se de estwtoescaptura de movimentos
humanos através de uma camera, sem que 0s indivighesentes na imagem possuam
marcacOes especiais. A figura 14 mostra o resuliedte trabalho, que utilizou o algoritmo
de remocéo de fundo para encontrar a pessoa pEasemnagem. O contorno em vermelho

representa o resultado do algoritmo de deteccioudiz.
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: FERNANDES (2002, p. 76).
Figura 14 — Resultado do algoritmo de segmentacdo

Ja o trabalho de STIVANELLO (2004) trata-se de Udaraamenta para controle de
qualidade de produtos em uma fabrica. Através dea URede Neural Perceptron
Multicamadas o sistema consegue diferenciar osupsedcom problema dos com boa
qualidade de fabricacdo. A figura 15 mostra na @iranimagem um produto considerado
com boa qualidade, jA a segunda imagem represemtpraduto com ma qualidade de
fabricagao.

Fonte: STIVANELLO (2004, p. 68).
Figura 15 — Exemplo de produto valido e invalido
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3 DESENVOLVIMENTO

Neste capitulo sdo abordadas as atividades redativgrojeto e desenvolvimento do

sistema proposto pelo trabalho.

3.1 REQUISITOS PRINCIPAIS DO PROBLEMA A SER TRABALHADO

O sistema de reconhecimento de veiculos devera:

a) disponibilizar uma interface para configurar uméaéma partir de uma imagem de
video (Requisito Funcional — RF);

b) permitir configurar parametros do algoritmo de segtacdo (RF);

c) disponibilizar uma ferramenta de desenho de friageionde serdo feitas as
contagens dos veiculos (RF);

d) efetuar pés-processamento das imagens segmernadagjndo definir o tamanho
da area dos objetos encontrados (RF);

e) disponibilizar uma interface para permitir o trememto da rede neural com
exemplos de veiculos do tipo automovel (RF);

f) disponibilizar contador de veiculos do tipo autorldRF);

g) ser desenvolvido utilizando programacao orientaolajetos (RNF);

h) utilizar linguagem de programacéo C++ (Requisito Réncional — RNF);

i) utilizar ambiente de programacao Borland Build¢RBIF).

3.2 ESPECIFICACAO

O sistema apresentado utiliza alguns dos diagratadsnified Modeling Language
(UML). Foi utilizada a ferramenta Enterprise Areut para a elaboracdo dos diagramas de

caso de uso, de classe e de sequéncia.
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3.2.1 Diagrama de Caso de Uso

A figura 16 apresenta o diagrama de caso de ussistEma, que permite ao usuario

manipular as suas funcionalidades.

Corfigurar ambiente

Treinar ambiente

Usudrio

“isualizar
contagem de
wveiculos

Figura 16 — Diagrama de caso de uso

O caso de usGonfigurar ambiente representa a funcionalidade no que diz respeito
a definicdo e configuracdo das variaveis pertire@i® sistema. O usuario deve informar
valores dethresholdpara os algoritmos de segmentacédo, bem como amtemda area dos
objetos de interesse, carros ou néo.

No caso de uslreinar ambiente  , O Sistema deve permitir ao usuario delimitar uma
faixa de interesse, onde seréo feitos os reconketo®. Quando algum objeto ou ruido for
detectado nesta faixa, o sistema deve questionaswrio se a area encontrada € um carro,
ou algo que deva ser desconsiderando.

J& o0 caso de usasualizar contagem de veiculos representa a funcionalidade
de identificacdo e contagem de veiculos. Apos e estar devidamente treinada pelo usuario,
o sistema deve mostrar a quantidade de carros aggamam pela faixa determinada pelo

usuario.
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3.2.2 Diagrama de Classe

O diagrama de classes apresentado na figura 1& agiblasses utilizadas no sistema,
para execucdo de video, criacdo do ambiente, mawento de imagens, e analise de
imagens atraveés de redes neurais.

Basicamente as classes podem ser agrupadas emngespigrocessor, codecs e as
restantes sdo de apoio com funcionalidades impgedaao sistema. No caso das classes

codecs, estas representam as etapa de processa@énggem.

Frocessor
Lire
- : List= = q
sl eftButton: int - s :::i?r;tl_fmgio:r;c Centraid
#RightTap: int mCapture: CvCapture yi:int
yL.eﬂElutton:.int img: Iplimage vz int
yRightTop: int - timer: TTimer ch: int
0 - mCurrentFrame: int or: int
. mMumFrames: int
fps: int
1 1 pbPlayer TProgressBar 1.7
Arnbiert +  addCodeciint, Coded) : vaid !
fileName: Sting : ETE'EOV;:'d Segrnert
lines: List<lLine= A R
Rede: rede + stop(: woid _ _ lumThr: int
. N +  zettmbientiAmbient) : waid chiThr: int
sizefrea: int A . o ) .
ShiThe int + SetTIn’fel(TTlmel).?fDld height: int
R L Setwaimaseint s deuble
lumThr: int . -
1 et Centroid
+ remowelastlineint): woid N
+ setFileName(Sting) : void 1.7 v el Segmenpilnazg): vl
+  addLine(int, int, int, int) : void * esilmimEnesi) sveld
+  getlines) : list<struct Line= . + setChromlnance_(lnt?:\rold .
+ getFileName() : Sting 1 = absth_Norma.Ilse.(mt. doubl.e) waid )
+ getLuminance( : int image: Tlmage absMhd_SorZ(int, int, Centroid, double]: int
+ qgetChrominance(): int ambient: Ambient findhdatchiint, int, int, int, Centroid, Centroid) : int
+ getFPSProcessingd @ int 1
+ getSizesread : int executellplimage) : void
+ clearRede) : woid —— | setlmage(TImage): woid
+ getRede(): Rede setAmbizntiAmbient)  void
+ szetLuminanecelint) : waid B
+ zetChrominancelint): void E
+  zetFPSProcessing(int) @ woid H
+  setSizefrealint) : void H
' Meuron Codec
otactiopbodes E paresTreinamento: Wector<ParTreinamento >
ClassificationCodec currentFrame: int : t.reined: b.oolean
numframesT: int H timer: TTimer
count: int thresholdh: int E
treined: boolean thresholds: int | +  execute(lplimage) : void
eCount: TLabel s CwScalar H + setlmage(Timage) : void
thresholdw: int H + prepareNeuron : void
+  execute(lplimage) : vaid zln: CuSealar | +  zetTimenTTimer) : void
+ setimagerTIimage) : void sT: CwScalar H
+ zetEdit{TLabel): woid s0ut: CwSealar | E
' ' .
H +  executellplimage) : void H '
H + setlimagelTImage): woid | !
H +  settmbientfmbient) : void !
' i
MorphologyCodec H M:J.'r \L:?J .
kernelt: IplConviemeal E
kemelZ: IplConvkemnel H Functions NHOCodec
dramaliContours: boolean H
abinTesxt: TLabel [ uf +  convertlpllmageToTHitmapdlplimage) : THitmap grouphiedia: Segment
etdaxText: TLabel + drawlinelmage(int, int, int, int Iplimage): void height: int
+ drawRectanglelmagedint, int, int, int, Iplimage) : woid width: int
+  executeflplimage) :woid [T TTThTomoooos Zmf+  recognition(rede, wectors complex<double> = Rede): bool SRR
+ setlmage(TImage) : woid +  drawContourgdouble) : void + execute(lpllmage): void
+ zetDrawContourstboolean) : void + TDFiwectors complex=double® =, CwSeq, int): woid + zetlmage(TImage): void
+  zethinText(TLabel) : vaid + TDFInvesalconst vectord complex<ddoubles =, CvSeq, int) : woid +  clean):woid
+  sethdaxText(TLabel) : woid + etQbjeteCwidemStorage, double, int, int, int, int, Iplimage) : CwSe
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Figura 17 — Diagrama de classe
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3.2.2.1 Classesmbient

A classeAmbient representa o cenario a ser analisado, ou sejapteinetivo de
agrupar todas as informacdes do ambiente. Estaseclgmderia ser utilizada em
implementacfes de outros sistemas, permitindo tadasrios ambientes em uma base de
dados para serem utilizadas na aplicagao.

Além da informac&o do caminho do arquivo de vid&oi{uto fileName ), a classe
Ambient contém a informacdo de quantos quadros por segamddapas processamento de
imagens, poOs-processamento, treinamento e recoméietti de objetos serdo executadas.
Além deste atributo que € chamado@®rocessing , nela também sdo armazenados dados
importantes para todas as etapas, que serdo nutadhados nas secdes que correspondem
as estapas de manipulacéo de imagens.

Esta classe possui uma estrutura chamaga, que contém os pontos de uma
determinada linha. A clasgenbient armazena variaveis do tiptne , criadas pelo usuario,
no atributolines , Uteis para as etapas de treinamento e reconh&oimtgem na rotina de
desenho.

A classeambient € também o ponto de ligacdo com a rede neuraadd no sistema,
através do atributeede . O atributo rede é uma instancia da classg& implementada no
Trabalho de Conclusdo de Curso de Stivanello (2004jps as classes utilizadas foram
adaptadas para este trabalho. A rede implementadatipo Perceptron Multicamadas, pela
sua capacidade de generalizacdo. Para visualizathele da rede, verificar o trabalho do

mesmo.

3.2.2.2 Classerrocessor

A classerrocessor € responsavel pela execucdo dos ambientes, queseja funcéo
de player na aplicagcdo, com auxilio de uffhread que € passado para esta. Possui
informacgdes do video, como a quantidade de quamnosegundo, numero total de quadros e
resolucdo das imagens.

Ela também é responsavel pela chamada das etapaarigulacdo de imagens, que
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estdo contidas na listadecs . Cada classe que pertence a hierarquia da atagse executa
uma etapa de manipulacdo de videos, através dalowtzute() implementada na mesma.
A estrutura da classedec sera detalhada na secéo seguinte.

As etapas de processamento de imagens sdo exax@tahda chamada @aread
respeitando as informacdes contidas na clasnt , principalmente a classe responsavel
pela execucdo das etapas no intervalo de quadrmossqgundo. Desta forma o video
atualmente em execucdao tiver quadros, 0s mesmagsas&ados para as classes responsaveis

pelo processamento, respeitando a ordem que fatmm@ados na lista.

3.2.2.3 Classecodec

A classeCodec € a classe base para as etapas de manipulacéwmgens, contendo
atributos e métodos comuns a todos. Esta posfinconalidade de mostrar as imagens
atualmente processadas na tela, desenhando as dinddas pelo usuario descritas na classe
Ambient .

Nenhuma manipulacdo ou processamento de imageesligada nesta classe, ela
apenas mostra os resultados parciais que caddasse,cque a implementa, executou. O que
permite criar uma instancia direta da classeec, para visualizar a imagem original do

video.

3.2.2.4 ClasseNHDCodec

A classeNHDCodecfaz o controle do processo de segmentacdo de meagavés da
manipulagdo da classegment, que serd apresentada na secdo 3.2.2.9. A implagdendas
classesNHDCodec € Segment foram separadas, permitindo visualizar o algoritioh®
segmentacdo isoladamente. O que possibilita que aljoritmo seja utilizado no

desenvolvimento de outros sistemas.
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3.2.2.5 ClassesubtractionCodec

A classeSubtractionCodec € responsavel pelo algoritmo de subtracdo de funad®
retorna uma imagem binaria no formato RGB. Foi enm@ntada para permitir a comparagao

entre os algoritmos de segmentacéao.

3.2.2.6 ClasseviorphologyCodec

A classeMorphologyCodec faz os tratamentos de pOs processamento na imagem,
através de algoritmos de morfologia matematicaavds dos algoritmos de erosédo e
dilatacdo, os ruidos que ficaram na imagem apds@aale processamento sdo reduzidos,
facilitando a busca de objetos na imagem para apagt seguintes (treinamento e
reconhecimento de objetos). Essa rotina é necasgdis podem existir bastante ruidos na
imagem, por consequéncia, pequenos grupixeéssao formados.

ApoOs a aplicacdo dos algoritmos de morfologia,ofisas de desenho deundingbox
das areas e de realce dos contornos sdo execudpdasa extragcdo dos componentes conexos
da imagem. Estas rotinas respeitam o atributo qtermina o menor valor de area que devera
ser desenhada, pertencente a clagsiient . Além disso, a class®lorphologyCodec €

responsavel por informar o valor da menor e dan#@kea encontrada.

3.2.2.7 ClasseNeuronCodec

A classeNeuronCodec € a responsavel pelo treinamento da rede neulizbda no
sistema, portanto, é o ponto de ligacdo com a ingreacéo da rede utilizada. A extracéo de
componentes conexos da imagem serve para verifieardos contornos sera considerado.
Assume-se que 0 contorno que deve ser considemacaguele cuja a area cruza a linha
desenhada pelo usuério, e que esta area seja Mmoo minimo informado na classe
Ambient . Caso ndo haja objetos passando pela linha estegso é ignorado.

Com a lista de coordenadas dos pontos no plangesyltantes da etapa de pos-
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processamento, jA ha informacgéo suficiente paexafitiar veiculos. Porém, a lista gerada
geralmente é muito grande. Considerando-se que uasliras capturados por cameras
especificas para aplicacbes de CFTV sdo composta320pixelsde largura por 24pixels

de altura, freqientemente séo obtidos contornosmsais de 100@ixels Esta quantidade de
informacéao é inviavel para a maioria das técnieasedonhecimento.

Para resolver este problema foi implementada aic&otle descricdo por Fourier
apresentada na secdo 2.3.3.2. Esta funcdo foiacned classeFunctions , que sera
apresentada na secao 3.2.2.10. Apoés a reducacadddgaule de informacdes que descrevem
0s carros, pode-se interpretar os mesmos atrawgédaicas de redes neurais descritas na
secao 2.4.

Durante o treinamento da rede neural, a classeonCodec dispara mensagens ao
usuario, questionando se o objeto que passou pédacadastrada na classebient ,
conforme dito na se¢do 3.2.2.1, € um carro ou A@os o termino do video, a rotina de

treinamento da rede neural é chamada.

3.2.2.8 ClasseClassificationCodec

A classeClassificationCodec efetua o processo de reconhecimento e contagem de
veiculos. O processo é bem parecido com o da classenCodec , leva em consideracao
apenas as componentes conexas cuja area estadoapsda linha informada pelo usuario,
respeitando o parametro de menor area da chassent .

Porém, em vez de agrupar esses contornos em ut@géise posteriormente serem
usados para treinar a rede, esta chama a exececé@ecdnhecimento da rede, que esta

implementada na classenctions  (que seré explicada na secdo 3.2.2.10).

3.2.2.9 Classesegment

A classesegment € a implementacéo do algoritmo NHD, apresentadsegao 2.3.1.3.
Como os quadros dos videos utilizados no sisted® e®» formado RGB, o mesmo faz a

conversao para o formato Y’CbCr, em seguida fazmmpressdo para o formato 4:2:2,
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exigéncia da especificacdo do algoritmo NHD. Awgstacentroid , internamente declarada,
armazena os dados apds a compressao.

O métodoabsNhd_Segment executa o algoritmo sobre o quadro atual, varreéados
os pixels com o objetivo de agrupa-los, com base na colestBDER que define o peso de
cada grupo. O processo de procura pelatching clusteré executado pelo método
findMatch , com base nas informacdes de luminancia e cromaitdbuidas para a classe.
Apdés esta etapa, 0s grupos sdo ordenados por aldemenor peso, através do método
absNhd_Sort2

Com osclustersordenados, a etapa de classificacdo € executatda.define se pixel
atual pertence ao fundo ou se esta em movimenta.i$%, uma nova imagem RGB é criada,
onde ospixelsque pertencem ao fundo recebem cor preta e os enmertto recebem cor

branca, resultando em uma imagem binaria.

3.2.2.10 Classerunctions

A classeFunctions  possui ha sua implementagdo métodos abstratosagueomuns
a algumas instancias da classeec. Estdo presentes também, métodos de conversgmde t
de objetos do ambiente de programacéo utilizado) eobiblioteca de manipulacdo de
imagens e videos utilizados no sistema.

Os meétodosirawContours € getObject fazem a procura de componentes conexos
dos objetos cujas as areas cortaram a reta paggad@arametro. Porém, o método
drawContours ~apenas desenha a area e 0s contornos do primminpooente conexo
encontrado, enquanto quegetObject retorna as coordenadas daigels que compde o
contorno.

Os métodosTDF e TDFInversa sdo funcbes adaptadas do trabalho de conclusédo de
curso de Stivanello (2004), para o ambiente derprogcdo Borland Builder 6.0. O método
TDF gera os Descritores de Fourier a partir dos pathdosontorno, jA 0 métodtFinversa

reconstroi os pontos do contorno a partir dos Dieses de Fourier.
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3.2.3 Diagrama de Sequéncia

A figura 18 mostra o diagrama de sequUéncia, qumifervisualizar o caso de uso

Configurar ambiente

=sd Custom

2 |_O Ambient Pracessar Codec NHDCodes MorphalogyCodes Segment Functions
As
Ususrio TFarmConfiguration

Abre arquive
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Figura 18 — Diagrama de sequéncia configurar arnbien
O objeto da classe@mbient € criado no momento em gue o usuario abre um\argia
video, atribuindo por padrdo o modo configurarapantdo atribuir os valores padrdes de

configuracdo que sdo passados para a classgent . Depois que o ambiente esta
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configurado, o objeto da classeocessor € instanciado. Conforme explicado na secao
seguinte, esta € a classe responsavel pela exedogséeideos, que fornece ao usuario as
funcdes Play , Stop € Pause. Em seguida, os objetos responsaveis pelas etdpas
manipulagéo de imagens sdo instanciados.

Inicialmente, o objeto da classeodec € instanciado, para permitir ao usuario
visualizar as imagens originais do video. Em segjactlasse responsavel pela segmentacéo é
instanciada. No diagrama acima, a classe respdngélge segmentacdo éNaDCodec que
implementa o algoritmo NHD. Porém, o usuario pogao pela subtracdo de fundo,
executado pela classabtractionCodec

Para o modo configuragcdo, as instancias dos objetes segmentacdo e
MorphologyCodec ~ S80 hecessarias, para permitir ao usuario viswalas imagens
segmentadas, permitindo que o mesmo o configueresessario. O que muda no diagrama
para os modos de treinamento e de contagem, dastascias dos objet@guronCodec 0u
ClassificationCodec respectivamente.

Quando o usuario seleciona a opgday , a classeProcessor itera sobre todas as
instancias decodec que foram adicionadas nela, passando para elascpia da imagem
original, através do método execute. Como visterarmente, € na implementacdo deste
método que cada etapa de manipulacdo das imaghasn@da.

A classeNHDCodec manipula a classeegment para fazer a segmentacdo dos videos,
pois é nesta classe que o historico de gagel € armazenado. Apds esta etapa, a classe
MorphologyCodec  executa as funcdes de dilatacdo e eroséo, na imaigania resultante do
processo anterior com auxilio da biblioteca do @)énA classeMorphologyCodec chama a
funcdodrawContours  da class€&unctions , que procura as componentes conexas, desenha os
contornos e a area dos objetos encontrados.

O cenario descrito no diagrama mostra apenas a deponfiguracao, porém na etapa
de treinamento da rede neural a unica diferenc@*¥eeucdo da classeuronCodec . Ja na
etapa de contagem, que realiza o reconhecimentolges, esta é substituida pela classe

ClassificationCodec
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3.3 IMPLEMENTACAO

A seguir sdo mostradas as técnicas e ferramerntasdds e a operacionalidade da

implementacéo.

3.3.1 Técnicas e ferramentas utilizadas

O ambiente de desenvolvimento utilizado para a emphtacdo do sistema foi o
Borland C++ Builder 6 (BORLAND, 2008). Esta ferrame de desenvolvimento foi
escolhida por oferecer diversos componentes netessgara a implementagdo, o que
permitiu agilidade no desenvolvimento, com uma HREE permite criar telas de sistema com
facilidade.

A biblioteca utilizada para manipulacdo de imagens OpenCV (SOURCEFORGE,
2008), que esta descrita na se¢do 3.3.1.1.

A principal técnica implementada no sistema é e@rdlmo NHD, cuja a rotina esta

descrita na secédo 3.3.1.2.

3.3.1.1 OpenCV

O OpenCV é uma biblioteca livre multiplataformaseevolvida pela Intel no ano
2000. Escrita na linguagem C/C++, esta ofereceasaferramentas otimizadas para o
desenvolvimento de aplicacdes de aplicativos na daeVisdo Computacional. Encontra-se
atualmente na versédo 1.0 e segue a licenca BShtela dferecendo os codigos fontes para
gue os desenvolvedores possam altera-los paradsog

A escolha desta biblioteca deve-se a facilidade ndmipulacdo e pelo 6timo
desempenho dos algoritmos implementados nela, dogua o OpenCV é recomendado para
aplicacdes em tempo real, onde a preocupacdo cdormance € grande. Foram utilizados
no sistema os moédulos de Processamento de Imagé&fidee I/O, Estrutura de dados,

Algebra Linear e algoritmos de Visdo Computacional.
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A classe utilizada para capturar os dados do viggn, com os quadros do mesmo, foi
0 CVvcCapture . Além da captura destes dados, a instancia destsegoermite capturar quadros
e informacdes vindas de uma camera. Quando asmage disponibilizadas através de uma
camera ou através de um arquivo de video, é nemessdéer cada um dos quadros de forma
independente, através dos métodasabFrame € cvRetrieveFrame

A estrutura de imagem utilizada no sistema fipilmage , por ser mais flexivel que a
classerBitmap oferecida pelo ambiente de desenvolvimento. Al&sad ela é utilizada nos
algoritmos de processamento de imagem pertencanb@sioteca. Aléem dos algoritmos de
processamento de imagem, a biblioteca possui feng@e conversdo entre formatos de
imagens. As funcéo utilizada para a conversao dedims foi acvCvtColor , utilizada na
implementagcéo do algoritmo NHD e nas fungbes déd/iSomputacional oferecidas pela
biblioteca.

O algoritmo de subtracdo de fundo foi implementaddizando apenas funcfes do
OpenCV. O quadro 1 mostra a rotina de treinamentaldoritmo, utilizando para isso os

primeiros quadros do video, cuja a quantidadedoametrizada pelo usuario.

cvSplit (img_hsv, img_h, img_s, imb_v, 0);
//Adiciona os frames de estimatica de background
cvConvertScate(img_h, img_h, 1.0/numframesT,0);
cvConvertScate(img_s, img_s, 1.0/numframesT,0);
cvConvertScate(img_v, img_v, 1.0/numframesT,0);
cvAdd(img_h, img_hA, img_hA);
cvAdd(img_s, img_sA, img_sA);
cvAdd(img_v, img_VA, img_VvA);
I/l Caso seja o ultimo frame do treinamento
IF (currentFrame == numframes — 1)

/ merge entre as imagens

cvMerge(img_hA, img_sA, img_VvA, 0, img_hsvA);

Quadro 1 — Parte do algoritmo de Subtrac&o deofund

Outras funcdes de Visao Computacional oferecidislpelioteca foram utilizadas no
sistema, como por exemplo as de morfologia matemd&d quadro 2 mostra a rotina de pos-
processamento que utilizou estas funcdes, impladanho métodaexecute da classe

MorphologyCodec
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/I Funcao que cria os elementos estruturantes

IplConvKernel* kernell = cvCreateStructuring ElementEx( 9, 9, 4, 4,
VC_SHAPE_ELLIPSE);
IplIConvKernel* kernel2 = cvCreateStructuringElement Ex( 3, 3, 1, 1 ,

VC_SHAPE_ELLIPSE);

/[Funcao de dilatagdo baseada no primeiro elemento
cvDilate(img, img, kernell, 1);
/[Funcao de dilatacdo baseada no primeiro elemento
cvDilate(img, img, kernell, 1);
/[Funcao de dilatagdo baseada no primeiro elemento
cvDilate(img, img, kernell, 1);
/[Funcao de dilatacdo baseada no primeiro elemento
cvDilate(img, img, kernell, 1);

Quadro 2 — Método de operacdes de morfologia nétem
Além de erosédo e dilatacdo, a extracdo de compesi@uinexas presentes em uma
imagem foram possiveis através da biblioteca Open@\izada no treinamento da Rede
Neural utilizada no sistema. Também foram utilasaduncdes de Algebra Linear, para
destacar contornos dos objetdsoeindigboxgue envolve os mesmos, conforme Quadro 3.

I/l Procura as componentes conexas na imagem
cvFindContours(img2, storage, &coutour, sizeof(CvCo ntour), CV_RETR_COMP,
CV_CHAIN_APPROX_SIMPLE);
/I ltera sobre as compontens conexas
while (contour !'= NULL) {

int X1 = screenRect.x;

int yl = screenRect.y;

int x2 = screenRect.x + screenRect.width;

int y2 = screenRect.y + screenRect.heigth;

/l Desena boundingBox da area

drawRectanglelmage(image, x1, y1, x2, y2);

/l Desenha contornos

cvDrawContours(image, contour, CV_RGB(0, 255, 0), C V_RGB(255, 0, 0),

0, 1, 8, cvPoint(0,0));

Quadro 3 — Método de desenho de area de contorno
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3.3.1.2 Implementac&o do Algoritmo NHD

As etapas da implementagcdo do algoritmo NHD, cugaecificacdo foi apresentada
na secao 2.3.1.2 e que foi implementada na cleageent, estad descrita no fluxograma

apresentado na Figura 19.
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Figura 19 — Fluxograma do Algoritmo NHD

A principal etapa do algoritmo é a de procurantiichingcluster. Esta é a rotina que
define se opixel pesquisado pertence ou ndo ao grupcldsters O quadro 4 mostra a

implementac&o desta rotina.
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int match;
/l Varre todos os grupos de cluster

for (match = order — 1; match >= 0; match--) {

/I Calcula a distancia de Manhattna entre o pix el e o cluster atual
int lunDist = abs(ctPtr[match].yl = ycbcr.yl) + abs(ctPtr[match].y2 —
ycbycr.y?2);
int chrDist = abs(ctPtrfmatch].cb = ycbcr.cb) + abs(ctPtr[match].cr —
ychycr.cr);
/I Verifica se o resultado esta dentro das faix as parametrizadas
if (((lumDist >> (wBits)) <= lumThr) && ((chrDist > > (wBits)) <=
chrThr)){
/[Ajusta o valor do cluster atual
ctPtr[match].yl += ((ycbycr.yl — ctPtr[ma tch].yl) >> wBits);
ctPtr[match].y2 += ((ycbycr.y2 — ctPtr[ma tch].y2) >> wBits);
ctPtr[match].cb += ((ycbycr.cb — ctPtr[ma tch].cb) >> wBits);
ctPtr[match].cr += ((ycbycr.cr — ctPtrima tch].cr) >> wBits);
break;

Quadro 4 — Rotina de busca pelo Matching Cluster

3.3.2 Operacionalidade da implementacéo

Nesta secdo € apresentada a operacionalidade deememacdo, com suas
funcionalidades. Mostra as funcionalidades de gondicdo, treinamento e contagem, bem
como a de comparacgao entre os algoritmos de seggdent

A tela exibida pela figura 20 mostra o menu dacagho, que sera utilizada por todas
as telas do sistema. O usuério pode optar por wsatedas de segmentacdo para criar o

ambiente e configurd-loAlgoritmo de subtracdo de fundo , Algoritmo NHD e
Comparagéo de algoritmos . Pode-se observar que a telgoritmo NHD € a que esta
aberta, que é similar algoritmo de subtragdo de fundo , possui as informacbes de

configuracdo e de visualizacao do algoritmo.
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Figura 20 — Tela de configuracdo de ambiente, @srdo algoritmo NHD

Para limpar as informacdes da Rede neural o usdéviera selecionar a opcémpar
rede neural no menu da aplicagdo, permitido que a mesma sgdauem ambientes
diferentes, com arquivos de video diferentes. Aelmnatualmente aberta possui a
implementacdo dos casos de uso do sistema. Nalssaoio pode escolher entre os modos de
configuracdo , treinamento € contagem .

A aplicacdo fornece ao usuério, a possibilidadelesenhar as linhas que sdo usadas
Nno modo treinamento e de contagem , bem como funcdes delayer . Como dito
anteriormente, as telaslgoritmo NHD € Algoritmo de subtracdo de fundo sao
similares, exceto quanto as informacdeshdeshold

Independente do modo escolhido, o usuario podeigroaf as informacdes de
configuracdes do ambiente, informacdes do videal &unformacdes importantes para os
algoritmos de segmentacdo e morfologia matemaNcamodotreinamento , quando um
objeto é encontrado, cruzando uma linha, o sisw@is@Eara uma mensagem questionando se

aguele objeto é um veiculo ou ndo. Ja o modo dgem, mostra a quantidade de veiculos
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gue cruzaram a linha.
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Figura 21 — Tela de comparacgéo de algoritmos daeecao

A tela exibida na figura 21 foi criada para pemab usuario comparar os algoritmos
de segmentacdo. O primeiro quadro mostra o vidginal, o segundo quadro mostra o
resultado da segmentacédo do algoritmo de subtrde&ondo, e o terceiro o resultado do
algoritmo NHD. Existem botdes do tipgheckem cada quadro, para permitir ao usuario
executar um algoritmo de cada vez.

3.4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Este trabalho permite observar como funciona urerss de visdo computacional
internamente, mostrando as etapas de segmentagdprqgressamento e identificacao através
de redes neurais. Com base nessas informacdesssévedoidentificar a viabilidade da

utilizagdo de técnicas de visdo computacional podsm aplicadas em sistemas de
monitoramento.
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Na secao 3.4.1 sdo apresentados os problemas mgmentiurante o desenvolvimento
do sistema, bem como os pontos positivos das estsutitilizadas. Os testes realizados na
aplicacdo sdo mostrados na sec¢ao 3.4.2, com a cagApados algoritmos de segmentacao e a

eficacia da rede neural utilizada.

3.4.1 Condi¢cbes da Implementacao

Inicialmente, o sistema foi proposto para ser imgletado na linguagem Java,
utiizando o ambiente Eclipse. Porém, pela difiadel em encontrar bibliotecas de
processamento de imagens e de Visdo Computacaptal)-se por utilizar a linguagem C++.
Deve-se isso a utilizagcdo da biblioteca OpenCVomemdada por desenvolvedores nesta
area. Se todos os algoritmos utilizados no sistéreasem sido programados, acarretaria no
atraso do mesmo e o néo atendimento no que fooprop

A linguagem C++ permite um controle maior sobre amria utilizada pela
aplicacdo. Isso foi importante para o desenvolvimenois manipular imagens em memoria
envolvem um grande custo computacional. Além disspossivel utilizar a estrutura da
linguagem C, ou até mesmo Assembler, para se bealia melhoria de performance destas
linhas, utilizadas pelos criadores do algoritmo NHD

A implementagéo do algoritmo NHD foi a maior difidade encontrada durante o
desenvolvimento do sistema, pois para entendéeionécessario conhecer os conceitos
utilizados por ele. Conceitos como o formato Y’'CpGx compresséo 4:2:2, a distancia de
Manhattan, entre conceitos comuns em algoritmstedpo.

Além destes conceitos, os artigos ndo traziam nmégdes dos valores constantes
utilizados pelos criadores, como tamanho dos grugoduster e os valores dé&hreshold
reais utilizados. Para resolver essas questdesefaissario entrar em contato com os autores
destes artigos. Michael Bove Jr, um dos autorestiigo de BUTLER et al (2005), esclareceu
davidas no desenvolvimento do algoritmo. J& SimenrBan, um dos autores do artigo de
DENMAN et al (2006) descreveu os valores constantézados, bem como técnicas de

melhoria de performance.
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3.4.2 Testes

Nos testes ndo foram utilizados ambientes complexisto que a quantidade de
variaveis envolvidas, como numero de objetos em umesma imagem, bem como a
interseccdo dos mesmos, podera dificultar o estemi@am usados videos gerados em uma rua
mao Unica, tendo a visao lateral dos objetos. Alugdo dos videos gerados € de 320 X 240
pixels com 30 quadros por segundo, gerados por uma aédigatal semi-profissional com
auxilio de um tripé.

Os videos utilizados nos testes estdo disponiveiSANTOS (2008). O primeiro
deles (videol.avi), mostra um ambiente comporthdeendo apenas veiculos passando pelo
mesmo. Ja o segundo (video2.avi), possui um angbiemin veiculos e pessoas passando,
carro estacionando.

Para efetuar testes quanto a luminosidade do atebifen criado um terceiro video
(video3.avi) através de uma alteracdo no primeide®, que apds 200 quadros tem sua
luminosidade aumentada. Para isso, foi utilizadgrograma VirtualDub 1.7.8. Outra
ferramenta utilizada foi o Super 2008 (ERIGHTSORZD0S8), para remog¢do de som e
compactacao dos videos.

A secdo 3.4.2.1 mostra os testes em relacéo gastalos de segmentacéo, bem como
poOs-processamento. Na secdo 3.4.2.2 sdo apresermadesultados com os testes da rede

neural utilizada.

3.4.2.1 Testes com Algoritmos de Segmentacéo

O objetivo destes testes é comparar os resultassldoritmos de segmentagédo, em
diferentes luminosidades e com objetos que passasan estacionarios ao longo dos videos.

Para esse teste, foram utilizados os arquivosde®vvideol.avi e video3.avi.
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Tabela 1 — Resultados dos testes com algoritm&egmentacao
TESTE DE PERFORMANCE
Algoritmo FPS Mem. Kb. CPU
Sub. Fundd 6 10.032 46%
NHD 4 14.780 53%

A tabela 1, mostra a comparacdo dos dados de pemice dos algoritmos de
segmentacédo. Pela tabela, € possivel observarngoesaalgoritmos estdo lentos, mas o uso
de memodria e processador sdo baixos. A maquina fumde realizados os testes possui
sistema operacional Windows Vista, processadorofti®4 X2 Dual Core 3800+ com 2GB
de memoria Ram.

A figura 22 mostra os resultados do algoritmo NHRmmpo um objeto que estava em
movimento ficou parado. Nesta figura observa-seesiguerda para a direita, a primeira
imagem mostrando o video original, ja a segundagéma é de quando o objeto esta
comecando a se adaptar ao fundo, e na terceirdranmseiculo aparece adaptado ao fundo.
Note que 0 motorista e a pessoa que esta atraarag marcados com o retangulo amarelo,

ainda estdo em movimento.

Figura 22 — Teste adaptacdo de fundo NHD

Na figura 23, é possivel observar 0 momento emaquarro saiu do estado parado
para movimento. A sua sombra ainda encontra-sel@aparém depois de alguns segundos a
mesma é adaptada ao fundo. A primeira imagem mosiideo original no momento em que
o veiculo mudou de estado, ja a segunda imagenrammsésultado do algoritmo NHD neste
mesmo momento. A terceira e a quarta imagens mositrareiculo apos a adaptacdo do
fundo, com a imagem original do video e o resultddcalgoritmo NHD respectivamente.
Como explicado na secao 2.3.1.2, o algoritmo déracdo de fundo ndo possui suporte a
adaptacéo de fundo, o que o torna inviavel patarsas de monitoramento, uma vez que um
veiculo pode ficar parado por horas.
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Figura 23 — Objeto entrando em movimento
O algoritmo NHD apresentou-se mais eficaz quandalttaacdo de luminosidade
durante o monitoramento, conforme figura 24, ondwimeira imagem representa o video
original. A segunda imagem mostra o resultado doramo de subtracdo de fundo apds
alguns segundos da alteracéo de luminosidade. $¢otpre 0 mesmo possui interferéncia de
luz, enquanto que a terceira figura, que represemtigoritmo NHD no mesmo intervalo de

tempo, foi totalmente adaptado.

Figura 24 — Adaptai;é(j de aitera(;éo de luminosidade

3.4.2.2 Teste com a Rede Neural

Assim como no sistema desenvolvido por Stivan&f4d), para todos os testes foram
utilizados 15 descritores de Fourier e a camad#aoda rede neural contendo 15 neurénios.
Este mesmo numero de neurdnios foi utilizado naadande entrada. Como a saida deve

assumir um entre dois estados possiveis (€ candmneé carro), foi utilizado na camada de
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saida apenas 1 neur6nio.

Porém, a recomendacéo estabelecida para que oomdmamostras seja 480 para esta
rede nao foi estabelecido, pois os videos utiligad@do muito pequenos, possuindo um
namero de 10 amostras no maximo. Recomenda-seartrainrede utilizando amostras
positivas e negativas, portanto todas as etapaseo@mento da rede foram baseadas no
segundo video (video2.avi). Para testar a redeahfanam realizados quatro casos de teste,
visando cobrir a maior quantidade de cenarios steggossiveis.

Para o primeiro caso de teste, a rede foi treinéitizando o resultado do algoritmo de

subtracdo de fundo. A figura 25 mostra as imagegmentadas cujos objetos que cortam a

linha vermelha ndo séo considerados veiculos ( cofdos e pessoas).

Figur25 - mb djetos reprovados pelasgén de fundo

Ja na figura 26 encontram-se 0s objetos consideradimmoveis que passaram pela
linha vermelha. Porém, como o algoritmo de subtralg fundo € sensivel a luminosidade,
deve-se levar em consideragdo que o ambiente dpesséir sempre a mesma iluminacdo no

momento de treinamento e no de reconhecimento.
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Figura 26 — Exemplos de objetos aprovados pelaag#iui de fundo

No primeiro caso de teste, o treinamento da redeirh pouco lento, assim como
descrito por Stivanello (2008), levando noventausegs. ApOGs o treinamento, quando
verifica a contagem de veiculos, a rede neurasfeatio desempenho previsto. Todos 0s
objetos do tipo carro foram contados, e 0s queen@m foram ignorados.

Para o segundo caso de teste, foi utilizada a medeal treinada pelo resultado do
algoritmo de subtracdo de fundo, com a contagewetrilos geradas pelo algoritmo NHD.
Uma ocorréncia de veiculo ndo pode ser identificadalguns ruidos (provocados na
finalizacdo do video) foram contados como sendacarmno, tendo apenas 66,6% dos objetos
identificados corretamente. Como dito na secéaoriante algoritmo NHD é mais sensivel
que o algoritmo se subtracéo de fundo quando aredmeene.

No terceiro caso de teste, o objetivo € identifecatabilidade de aplicar os algoritmos
de segmentacédo podem ser efetuados em uma seqd@mcian passo maior entre os frames.
Para isso, a rede neural foi treinada atravéseamsgtado do algoritmo NHD a cada 1 quadro
por segundo. No momento da contagem, o ambient®fdigurado para que a segmentacao,
bem como o algoritmo de reconhecimento, fossemutados a cada 10 quadros por segundo.
A figura 27 mostra as imagens segmentadas no monudmttreinamento que nao sao
considerados carros.
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Figura 27 — Exemplos de objetos reprovados pelarifihgo NHD
J& a figura 28 apresenta os objetos consideradoslo® apds cruzarem a linha
vermelha definida pelo usuario. Como previsto, @égearros ndo puderam ser identificados e
contados, pois 0s mesmos nao apareceram totalmentieleo quando entraram em contato

com a linha vermelha, deixando uma parte de sumdeefora. O percentual de acerto do
terceiro caso de teste foi de 81,8%.

‘u

| .

Figura 28 — Exemplos de objetos aprovados pelaittyow NHD

Para o ultimo caso de teste da rede neural, ftficato se os exemplos de carros de

um video podem ser utilizados em outro. Para ssede neural treinada no terceiro caso de
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testes foi submetida ao primeiro arquivo de videm. possivel observar que, mesmo com
uma pequena quantidade de objetos utilizados matnento, o algoritmo conseguiu contar a
maioria dos veiculos, possuindo 90,9% de acerto.

Os dados de cada caso de teste realizado podefisisgizados na tabela 2.

Tabela 2 — Resultados dos casos de teste comaeada n
RESULTADOS DOS TESTE

Caso de | Numero de| Percentual
teste objetos | de acerto
Teste 1 9 100%
Teste 2 9 66,6%
Teste 3 11 81,8%
Teste 4 11 90,9%
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4 CONCLUSOES

Este trabalho apresentou dois métodos para idstEio de veiculos em ruas, bem
como o desenvolvimento de um sistema para investigatravés da contagem de carros em
uma estrada. Para realizar tal tarefa foram utiizadiversas técnicas de processamento de
imagens, além de uma rede neural para o reconhattime

A escolha do algoritmo de Adaptacdo de Fundo NHDstroo-se melhor que
Remocao de Fundo, que deixam a aplicacdo “presairdmente observado. O algoritmo de
Remocao de Fundo falha quando existe a possibdid@dum objeto ficar parado na cena,
dificultando a segmentacao dos objetos em movimétalgoritmo NHD mostrou-se eficaz
em ambientes reais, permitindo uma flexibilidadarga a luminosidade, tanto causadas pelo
sol quanto por objetos que geram iluminacgéao.

Aliada a etapa de segmentagcdo, a etapa de pésspaovento contribui para a
diminuicdo de ruidos na imagem, o que foi fundaaleptra a etapa de pesquisa por
componentes conexos. O parametro que permite igmegens com tamanho inferior a um
determinado valor permite um filtro ainda maior, eslacdo a quantidade de objetos
relevantes a imagem.

A utilizag&o dos descritores de Fourier para artgse de formas, baseado no TCC de
Stivanello (2004), permitiu representar as formagagir de uma quantidade pequena de
descritores, util para etapa de interpretacdo. Al&to, o fato da técnica ser invariante quanto
a translacdo e a rotacdo dos veiculos, amplia silpadade do sistema ser utilizado em
cruzamentos.

J& a utilizacdo de redes neurais do tipo Perceptiadticamadas, implementada por
Stivanello (2004), baseou-se na generalizacdo da eepela facilidade de adaptacdo ao
sistema implementado. A velocidade do treinamemiaporcional ao grau de diferenca entre
0s objetos tidos como aprovados e o0s reprovados.

Finalmente, € importante comentar que, apesar dsgltados do sistema serem
satisfatorios, o mesmo € muito lento para ser éadovem uma aplicacdo de tempo real. A
etapa de segmentacdo dos objetos € lenta, primgpté quando usado o algoritmo NHD.
Como visto na secao 3.4.2.2, torna-se fundametilizbwn toda a area do veiculo para utilizar
a rede, pois se apenas uma area do mesmo for emdadpode acarretar em falhas no

reconhecimento, como ocorreu no salto de quadros.
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4.1 EXTENSOES

A abrangéncia dos sistemas de visdo computaciasailplita que o presente trabalho
seja estendido com diferentes objetivos, principal@ para objetos em movimento. Isso foi
levado em consideracédo durante o desenvolvimentsisiema, na escolha das ferramentas
utilizadas e na independéncia dos principais algos utilizados.

Inicialmente, para aumentar a flexibilidade dacggéo e proporcionar a portabilidade
do cddigo, torna-se necessario o estudo de ouidkits para o desenvolvimento da sua
interface, tais como IUP, wxWidgets, GLUI. Comoteisinteriormente, o ambiente Borland
Builder utilizado foi escolhido devido as suas lidaedes (ja apresentadas) e pelo
conhecimento deste ambiente pelo desenvolvedor

A rotina de segmentacdo deve ser estudada, visaredloorar a performance da
mesma, para que seja possivel utiliza-la em tengad Estas rotinas ocuparam pouca
memoéria durante suas execucdes, 0 que permitetigmese a criacdo de mais estruturas
temporarias podem melhorar a performance. Mesmensiabque nem sempre a relacao de
aumentar o uso de memoaria ira refletir numa melkdarperformance.

Além disso, o sistema pode ser melhorado, impleameiot outros algoritmos, como
para perseguicdo de objetos na imagem e tratandentolisdo de objetos. Ou até mesmo,
adaptar outro algoritmo de segmentacédo, visandgoaan com 0s que foram utilizados,
bastando apenas estender a classec.

A rede neural poderia ser melhorada, permitindotitiear diferentes tipos de objetos,
como carros, motos e pessoas dentro do cenariogimmermitindo que 0 mesmo seja usado
em cruzamentos e vias complexas. Existem tambénasotécnicas para identificacdo de
objetos que poderiam ser estudadas, algumas dpstastem diferenciar modelos de
automaoveis conforme XIAOXU (2004).

Em sistemas de monitoramento inteligente € comusstaodo de comportamento de
objetos, como barreiras virtuais (semelhante dzatih para contar veiculos), velocidade e
trajetéria dos objetos. A estrutura poderia seowgitada também para analisar outros tipos
de objetos e em cenarios diferentes, como foi desca secdo 2.1. As técnicas utilizadas
aqui podem ser aplicadas também em sistemas nméired, onde um objeto pode passar de
uma camera para a outra e o0 sistema se encarregaodganha-lo, conforme trabalho
realizado por DENMAN et al. (2006).
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