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Rastreamento de multiplos veiculos em vias urbanas
por processamento de video
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Teixeira e Yaecko Yamashita

Resumo— Este trabalho apresenta uma nova metodologia
baseada em processamento de video para a contagem de veiculos
em cruzamentos e vias urbanas, visando mostrar a viabilidade
das técnicas de visao computacional para a criacdo de um equipa-
mento portatil capaz de realizar automaticamente contagem com
discriminacao de rotas de veiculos e em tempo real. Técnicas de
processamento de imagem, tais como subtracdo adaptativa de
fundo, definicdo e rastreamento de caracteristicas sao usadas.
Os resultados obtidos mostram a viabilidade do uso do sistema
de monitoramento proposto em tempo real, alcancando taxas de
acerto de 96 % em vias simples e 72% em cruzamentos complexos.

Palavras-Chave— Contagem de veiculos, visdo computacional,
cantos de Harris

Abstract— This work presents a new methodology based on
video processing for recording and counting vehicles in inter-
sections and urban roads. The aim of this work is to show
the viability of computer vision techniques for the construction
of a portable equipment able to perform urban vehicles flow
counting and classification into routes in an automatic way and
in real time. Image processing techniques, such as background
subtraction, definition and tracking of object features are used.
The obtained results show the viability of use of the proposed
portable monitoring system in real-time, achieving correct rates
in the vehicle counting of about 96% for simple roads and 72 %
at complex intersections.
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I. INTRODUCAO

O controle e geréncia de trafego em grandes e médias
cidades sdo essenciais para garantir uma alta qualidade de
servico do sistema de transporte e para subsidiar uma avaliacio
da capacidade do sistema de atender a demanda. Este controle
somente é possivel através do monitoramento do atendimento
da demanda, representado pelo uso do sistema pela populacio,
isto é, pelo uso da oferta do sistema de transporte.

Existem diversas maneiras de se realizar esta tarefa, incluido
contagem manual, uso de lacos indutivos e, mais recentemente,
utilizando vis@o artificial. Utilizando visdo computacional,
pode-se realizar novas tarefas tais como detec¢do de colisdo,
classificacdo de veiculos, estimacdo de velocidade, assim
como rastreamento e contagem de veiculos com ou sem
discriminacdo de rotas.
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Este trabalho se concentra nos problemas de rastreamento
e contagem de veiculos em rotas pré-definidas. Uma carac-
teristica inovadora do trabalho ora proposto € a portabilidade
do sistema.

II. TRABALHOS ANTERIORES

Um sistema automdtico baseado em informagdes visuais
deve ser capaz de detectar a presenga de um veiculo, seguir sua
rota e contabiliza-lo em uma matriz Origem/Destino (O/D). Os
principais desafios encontrados sdo: a separacdo dos objetos
a serem rastreados da cena de fundo, oclusdo de veiculos por
outros veiculos, variagdes da luminosidade do ambiente devido
as condigdes climdticas e a passagem do dia, e ruido devido
a presenca de outros objetos na cena.

Uma classe de abordagens é o modelamento tridimensional
da cena [1], [2]. Nestes sistemas uma descri¢do precisa
do movimento dos veiculos pode ser encontrada, porém ¢é
necessdrio conhecer as coordenadas exatas das cameras (geral-
mente 2 ou 3) e calibrar cuidadosamente o sistema para que
seja possivel analizar o espago tridimensional. Isto dificulta
o desenvolvimento de um sistema que possa ser usado em
diferentes ambientes, uma vez que a portabilidade do sistema
proposto pode leva-lo a cendrios de dificil modelamento.

Muitos sistemas de visdo monocular, que utilizam apenas
uma camera para rastrear objetos mdveis em um sequéncia
de video tém sido propostos [3], [4], [5], [6], [7]. Estes
sistemas podem ser divididos basicamente em duas categorias:
rastreamento de contornos e rastreamento de caracteristicas.

Sistemas que utilizam contornos para seguir objetos sdo
amplamente descritos na literatura [8], [9], [10] e encontram
aplicacdo em muitas 4reas como rastreamento de olhos, 14dbios
e pessoas. Para o caso de rastreamento de veiculos com uma
camera fixa, os contornos podem ser usados eficientemente
uma vez que eles podem ser estimados. Porém, com a camera
em uma posicdo arbitrdria, modelar os contornos dos veiculos
¢ uma tarefa dificil. Portanto, sem um grande poder com-
putacional, o uso de contornos ndo se apresenta como uma
alternativa vidvel para a tarefa de rastreamento em sistemas
portateis.

Outro conjunto de métodos amplamente utilizado em
aplicacdes de rastreamento visual de objetos tem como base
a definicdo e rastreamento de caracteristicas locais [11], [12],
[13], [14]. Nesta classe de sistemas, a regido que define um
objeto ndo € rastreada diretamente no espaco da imagem, mas
em um espaco transformado, no qual as caracteristicas que
o definem s@o robustas a deformagdes, mudangas do ponto
de vista e variagdes de iluminagdo. O desenvolvimento de
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técnicas eficientes de extracdo destas caracteristicas ainda é
um grande desafio para a comunidade cientifica. Normal-
mente, estas técnicas envolvem um processamento de alto
custo computacional, o que exige o uso de processadores
mais poderosos, aumentando o custo do projeto ou mesmo
inviabilizando uma aplicacdo em tempo real com a tecnologia
disponivel. Um dos métodos mais populares e computacional-
mente simples, para uso em aplicacdes de tempo real, é
proposto por Harris [15] e € utilizado neste trabalho de maneira
otimizada para caracterizar e rastrear um veiculo.

III. METODOLOGIA PROPOSTA

A proposta deste trabalho € a concepgdo e teste de um
sistema portatil de contagem de veiculos que possa ser facil-
mente instalado em diferentes posicdes em relacdo as vias
monitoradas. A metodologia proposta por Cucchiara [14], que
divide o sistema em mddulos de processamento de imagem e
de aplicacdo de regras, se mostrou adequada e foi adotada no
desenvolvimento deste artigo. O sistema proposto, apresentado
na figura 1, pode ser dividido nas seguintes etapas: Aquisicdo
de imagem, subtracdo de fundo, segmentacdo e identificacdo
de blobs, definicdo e rastreamento de caracteristicas, e con-
tagem dos veiculos em uma matriz O/D.

Subtracdo de Segmentacdo
Fundo dos Blobs

Definigio Rastreamento Matriz
das das
Caracteristicas i oD

== (Aquisicéo de]
imagem

Fig. 1. Diagrama de blocos do sistema proposto

A. Agquisicdo de Imagens

No sistema proposto, imagens sdo adquiridas utilizando
uma camera de video digital, cujo posicionamento é impor-
tante para o sucesso do monitoramento. A camera deve ser
posicionada de maneira a permitir que as imagens obtidas
cubram toda a darea de interesse da rua ou cruzamento,
buscando minimizar a ocorréncia de oclusdes dos veiculos
e obstrugdes por outros objetos que possam fazer parte da
cena. O posicionamento ideal é exatamente sobre o centro do
cruzamento ou rua em uma vista superior da mesma, a uma
altura suficiente para que todos os pontos de entrada e saida de
interesse estejam visiveis [3]. Porém, este posicionamento nio
pode ser obtido de uma maneira rdpida e simples na maioria
dos cruzamentos. Portanto, um poste de 4,0 m de altura é
utilizado como suporte para a cdmera, permitindo uma boa
visibilidade das vias, assim como dos pontos de entrada e
saida a serem analisados.

B. Subtracdo de Fundo

A subtragd@o de fundo é um método eficiente para a detecgdo
de objetos em movimento em sequéncias de video que tem
ganhado a atencdo de pesquisadores. Esta técnica envolve
a estimacdo de uma imagem de referéncia a partir de uma
sequéncia de imagens obtidas anteriormente, representando
a caracteristica estdtica da cena. As imagens capturadas sdo

entdo subtraidas deste fundo estimado e o resultado é com-
parado a um limiar, gerando uma méscara bindria que destaca
as regides que correspondem as partes ndo-estaciondrias da
cena, isto é, possiveis objetos mdveis. Em ambientes controla-
dos sem variacdes de luminosidade, uma imagem real do fundo
pode ser usada para este propdsito, porém isto ndo € possivel
em aplicagdes de monitoramento automdtico, uma vez que o
cendrio muda constantemente, devido a, por exemplo, luzes
piscando, arvores balancando, nuvens, e mudangas abruptas e
graduais de luminosidade.

O método da mistura de Gaussianas para estimacdo de
fundo, proposto originalmente por Stauffer [16], foi melhorado
por KaewTraKulPong [17] e € usado neste trabalho devido
a sua excelente robustez e adaptabilidade com a cena. Este
método busca modelar os pixels de fundo por uma funcdo
densidade de probabilidade aproximada por uma soma ponder-
ada de distribuicdes Gaussianas. A probabilidade que um pixel
possua um valor £y em um momento N pode ser modelada
pela soma de K Gaussianas ponderadas,

K

plan) =Y win (@n; ik, Sr) (1)
k=1

onde wy € o peso da k-ésima Gaussiana 7 (x; g, 2k)
definida por

1
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onde ux € a média e X € a matriz de covariancia da k-
ésima Gaussiana.

Os pesos de cada Gaussiana representam a propor¢do de
tempo que cada componente de cor estd presente na cena.
Desta maneira, o fundo é representado pelas Gaussianas que
aparecem mais frequentemente na cena.

O método utilizado para adaptar cada Gaussiana
(parAmetros wyg, (g, 2r) as variagdes do fundo da cena
¢ uma variacdo do algoritmo de Expectation-Maximization
(EM). O EM ¢é um algoritmo iterativo que garante a
convergéncia a um mdaximo local em um espaco de busca
dado. Devido aos requisitos do modelamento do fundo, uma
versdo on-line do EM ¢ usada, isto é, o modelo é ajustado
progressivamente ao longo do tempo com a captura de novos
quadros. Quando o fundo € modelado, regides estdticas sdo
representadas por grupos de Gaussianas mais concentradas,
enquanto que regides de movimento sdo representadas
por Gaussianas mais dispersas. A atualizagdo do modelo
¢ realizada por um esquema de atualizagdo seletiva, no
qual cada novo pixel é comparado com os elementos do
modelo existente, ordenados pelo peso. Se o valor do pixel
estiver a uma distancia ao centro menor ou igual a um limiar,
calculado em fung¢fo do desvio padrdo da Gaussiana, a mesma
¢ atualizada pelo algoritmo. Se o pixel ndo corresponde a
nenhum dos componentes do modelo, a Gaussiana com a
menor probabilidade € descartada e uma nova Gaussiana é
criada, com a média igual ao valor do pixel, desvio padrio
com alto valor e peso pequeno. A subtragdo é efetuada
marcando todos os pixels que nido foram classificados como



XXVI SIMPOSIO BRASILEIRO DE TELECOMUNICACOES - SBrT’08, 02-05 DE SETEMBRO DE 2008, RIO DE JANEIRO, RJ

uma das cores do fundo como pertencendo a frente da cena.
Esta abordagem permite que variagdes pequenas e rapidas das
condicdes da filmagem sejam ignoradas. Porém, variacOes
graduais, como a variacdo da iluminacio ao longo do dia, sdo
corretamente consideradas no modelo do fundo.

C. Segmentagdo e Identificacdo de Blobs

O resultado obtido na subtracdo de fundo é uma imagem
bindria que representa as regides de interesse, isto é, regides
que podem ser veiculos em movimento. O objetivo do estigio
de segmentacdo é separar e localizar estes objetos, além de
filtrar objetos criados devido ao ruido ou objetos que ndo sejam
de interesse.

O primeiro passo é remover regides muito pequenas, criadas
por ruido no sistema de aquisicdo, e destacar regides que
provavelmente representam objetos. Isto € feito aplicando-se
filtros morfoldgicos de dilatacdo e erosdo [18]. Este proced-
imento, além de eliminar falsos objetos, reforca as regides
conexas encontradas, eliminando lacunas que possam existir
no interior dos objetos e evitando sua fragmentacdo. Uma vez
que a mdscara bindria seja processada e o ruido eliminado,
€ necessdrio separar os objetos para o proximo estdgio. Os
objetos sdo localizados atraves do algoritmo de componentes
conectados [18]. Este algoritmo percorre todos os pixels, lo-
calizando aqueles de mesmo valor e agrupando-os em regides
conexas, chamadas blobs neste artigo. As informagdes dos
blobs obtidas apds a andlise de componentes conectados sao
a posicdo de sua centrdide e as dimensdes do retangulo que
envolve essa regiao.

D. Definigdo e rastreamento de Caracteristicas

Para delimitar a regido de processamento do estigio de
rastreamento, as regides de entrada e saida das vias no campo
de visdo da camera sdo definidas manualmente durante a
instalacdo e configuracdo do sistema no local a ser monitorado,
conforme as figuras 2, 3, 4 e 5.

Inicialmente, os blobs identificados no estigio de
segmentacdo sdo analizados. Uma nova entidade chamada
carro é criada quando uma regido correspondente a um blob se
sobrepde a uma entrada e o blob ndo cobre um carro ja criado.
Para cada carro, um conjunto de caracteristicas € estimado
e entdo rastreado. As caracteristicas usadas neste artigo sdo
os cantos de Harris [15]. O modelo de Harris é baseado na
defini¢do automdtica de pontos caracteristicos (cantos e bor-
das) em uma regido de interesse. As caracteristicas extraidas
pelo algoritmo sdo invariantes a iluminacgdo, escalonamento
e ruido na imagem gerando, portanto, um conjunto robusto.
Os pontos caracteristicos sdo definidos com base na funcio
de autocorrelagdo da imagem. A func¢do de autocorrelacio
mede as mudancas locais quando pequenos deslocamentos em
diferentes direcdes sdo aplicados a imagem.

Considerando um deslocamento (Az,Ay) e um ponto
(x,y), a fungdo de autocorrelagdo pode ser definida como

Z(I(%’,yz‘) -

w

c(z,y) = I(zi+Az,y+ Ay)° ()

onde I corresponde a imagem e (x;,y;) sd0 os pontos na
janela Gaussiana (W) centrada em (z, y). A imagem deslocada
I (x; + Az, y; + Ay) pode ser aproximada truncando a série
de Taylor nos termos de 1° grau,

I(z; 4+ Az, y; + Ay) = “4)
Ax
I(zg,y) + [ Lo (@iny) Iy (@,95) | {Ay]
onde I, e I, sdo as derivadas parciais nas diregdes x € y

respectivamente.
Substituindo (4) em (3) obtemos

c(z,y) = [Az Ay] C (z,y) {i;] 5)

onde C (z,y) corresponde & matriz que expressa a estrutura
da vizinhanga local, definida por

C(z,y) = (6)
( z?ayz I (x17y1))

2

&
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Estimando os autovalores A\, Ao da matriz C (x,y), uma
descricao da regido invariante a rotacdo € obtida. Com a andlise
dos valores de A, A2, podemos determinar e caracterizar as
regides como aproximadamente uniformes (\; =~ Ay e valores
pequenos), bordas verticais (A\; >> A2) ou horizontais (A} <
A2), além da detec¢do de cantos (A\; =~ Ag e valores altos).
Desta maneira, podemos limitar a quantidade de caracteristicas
de interesse (cantos e bordas) para uma determinada regido,
ajustando um limiar (§;) para os autovalores.

No sistema proposto, o limiar de selecdo dos autovalores
(&x) para o procedimento de deteccdo de cantos de Harris € us-
ado para adaptar a sensibilidade do detector de caracteristicas
as condicdes da via e dos veiculos, de maneira a permitir um
rastreamento consistente mesmo com variacdes das condicdes
de iluminagdo ou cor aparente dos veiculos.

Quando uma nova entidade carro € criada, o processo de
identificag@o de caracteristicas € feito na menor regido retangu-
lar que contém o blob do objeto, de acordo com a metodologia
descrita. Se o nimero de caracteristicas encontradas for muito
grande, apenas as 20 caracteristicas mais significativas, isto &,
com os maiores autovalores, sdo consideradas. Se a quantidade
for muito pequena (< 3), o valor do limiar & € reduzido e
o procedimento de identificacdo de caracteristicas € aplicado
novamente. Este procedimento iterativo continua até que uma
quantidade suficiente de caracteristicas seja obtida, ou até que
&ralcance um valor minimo pré-definido, quando o carro é
descartado devido a alta complexidade de rastred-lo, com um
possivel aumento no niimero de falsos negativos na contagem
final. Felizmente, esta situacdo limite dificilmente é observada
durante os monitoramentos de teste realizados.

Quando um carro ja possui um grupo de caracteristicas,
devido ao rastreamento em quadros anteriores da sequéncia, o
sistema aplica um algoritmo baseado no fluxo éptico estimado
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entre o quadro atual e o quadro anterior, determinando o
vetor de deslocamento de cada caracteristica existente. O
algoritmo aplicado neste artigo é o proposto por Lucas e
Kanade [19] que, dentre as diversas propostas de algoritmos
para estimagdo do fluxo 6tico, possui a vantagem de possuir
baixa complexidade computacional.

Uma vez que o deslocamento de todas as caracteristicas
entre os dois dltimos quadros tenha sido obtido, as mudangas
que ocorrem na entidade carro devido a este deslocamento
sdo estimadas. Cada carro delimita uma regido retangular do
quadro, definida como a menor regido que contém todas as
caracteristicas rastreadas. Considerando o deslocamento do
veiculo, existe a necessidade de estimar a sua posi¢do no
quadro seguinte, onde deve-se buscar pelas caracteristicas.

Outra medida que deve ser estimada é a mudanca de
tamanho sofrida pelo carro entre os quadros devido a per-
spectiva. Para realizar estas estimativas, propde-se o uso das
caracteristicas que apresentem maior consisténcia nos seus
deslocamentos. A média e o desvio padrao dos deslocamentos
sofridos pelas caracteristicas pertencentes a um carro entre
dois quadros consecutivos sdo estimados. As caracteristicas
que tenham se movido mais que um limiar, definido com
base no desvio padrio das amostras de deslocamento, sdo
descartadas, devido ao fato de elas violarem o principio que
um veiculo € um objeto rigido; portanto, elas podem ser
consideradas resultantes de erros de estimacdo do desloca-
mento. O deslocamento médio das caracteristicas € usado par
estimar a nova posicdo do carro. A regido correspondente
ao carro é estimada como sendo o retdngulo que contém
todas as caracteristicas que foram consideradas consistentes.
Com esta metodologia, evita-se a dispercdo das caracteristicas
para regides de fundo ou para outros veiculos durante seu
movimento, mantendo uma descri¢io compacta e consistente
do veiculo rastreado.

O rastreamento de todos os veiculos (carros) presentes
na cena continua até que eles atinjam uma das regides de
saida previamente definidas, quando sua rota é computada na
matriz O/D. A matriz O/D apresenta o volume do fluxo de
veiculos, com as linhas representando as origens e as colunas
representado os destinos.

IV. RESULTADOS

Como a proposta consiste de um sistema porttil de mon-
itoramento, o mesmo foi implementado em um computador
portatil com processador Intel CoreDuo 1.6 GHz, 1 GB RAM,
80 GB HD, sob o sistema operacional Linux. A programacio
foi feita na linguagem C, utilizando a biblioteca de visdo
computacional OpenCV. Os videos sao capturados com uma
camera digital através da interface IEEE 1394, o que permite
aquisicdo de imagens com resolu¢do de 320x200 pixels, no
espaco de cores YUV(4:2:2), a 30 quadros por segundo. O
sistema proposto é capaz de processar o fluxo de video de 30
fps (quadros por segundo) sem atrasos ou perda de quadros,
portanto todas as etapas de processamento de imagem sao
executadas em menos de 33ms, utilizando o equipamento
descrito, devido a baixa complexidade computacional das
técnicas propostas.

Os resultados obtidos em quatro experimentos com difer-
entes nimeros de vias, cruzamentos e faixas sdo apresentados
nesta secdo. Cada experimento de monitoramente possui uma
duragdo de 15 minutos. O desempenho do sistema proposto
€ comparado com a contagem manual do fluxo de veiculos
realizada por um observador humano através de um video
gravado do mesmo ponto de vista da cAmera. As matrizes O/D
estimadas pelo sistema e as reais, obtidas através de contagem
manual por um observador humano, sdo comparadas através
do erro médio percentual de seus componentes, definido como

M N

> ‘MOD (i,) = Mop (i.5)| (D

j=1i=1

5 100
[Mopl|

onde Mopp e J\Zfo p sdo as matrizes O/D real e estimada pelo
sistema, respectivamente, contendo N entradas e M saidas.
|Mop| é anorma calculada pela soma dos elemento da matriz
M oOD-

Para uma avaliacdo quantitativa da qualidade do sistema,
além da comparagdo entre as matrizes O/D, a taxa de deteccdo
correta (Correct Detection Rate - CDR) e taxa de alarme falso
(False Alarm Rate - FAR), definidas como

TP
PR =gp N <Y ®)
€
FP
FAR= 75 p <1 ®

onde TP (Positivos Verdadeiros) corresponde ao nimero
de veiculos rastreados e contados corretamente. FP (Falsos
Positivos) representa o nimero de falsos alarmes positivos,
isto é, casos em que o sistema rastreou um objeto através de
uma rota valida, porém, o objeto ndo € um veiculo, ou em
casos nos quais o sistema separa um objeto sendo rastreado,
considerando-o como dois ou mais objetos. FN € a quantidade
de falsos negativos, isto é, veiculos que passaram pelo campo
de visdo da cdmera, mas ndo foram detectados pelo sistema.
Um caso tipico de falso negativo é quando ocorre oclusdo entre
veiculos. Os resultados a seguir sdo apresentados em ordem
crescente de complexidade da cena.

Inicialmente, o sistema proposto é aplicado a um caso
simples, composto de duas vias com duas faixas cada. A
camera é colocada em uma posi¢cdo préxima da ideal, isto
é, uma visdo superior no centro das duas vias, a 6 metros de
altura, conforme a Figura 2.

(b)

Fig. 2. Experimento 1, (a) cena real, (b) esquemdtico de rotas possiveis

A Figura 2(a) apresenta uma amostra da cena capturada
pela cimera e a Figura 2(b) apresenta um esquematico sobre
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as possiveis rotas dos veiculos na cena. Circulos indicam os
pontos de entrada e retangulos indicam os pontos de saida nas
vias definidos durante a inicializa¢do do sistema. Para analizar
o fluxo de veiculos na Via 1, as rotas 0 — 1 ¢ 1 — 0 foram
consideradas junto com as rotas basicas 0 — 0 e 1 — 1,
criando a rota A — C, devido ao fato que o veiculo realiza
0 mesmo movimento, apenas mudando de faixa. O mesmo é
feito na Via 2, criando a rota B — D. Desta maneira, o fluxo
foi calculado considerando apenas duas entradas e duas saidas,
e apenas duas rotas validas, uma vez que é proibido pelas leis
de trinsito fazer as rotas A — D e B — C.

A matriz O/D estimada pelo sistema possui duas origens (A
e B) e dois destinos (C e D), sendo comparada a matriz obtida
por contagem visual humana.

O erro médio percentual da matriz O/D estimado pelo
sistema € de 4,04%, resultando em uma taxa média de acertos
de 95,96%.

TABELA 1
RESULTADOS DO EXPERIMENTO 1

Rotas TP | EN | FP | CDR FAR
A—C | 119 8 0 | 93,7% | 0,0%
B—D | 213 6 3 97,3% | 1,4%

Total 332 | 14 3 96,0% | 0,9%

A Tabela I apresenta o nimero de veiculos identificados
corretamente (TP), o nimero de falsos negativos (FN), o
nimero de falsos positivos (FP), taxa de deteccdo correta
(CDR) e a taxa de alarmes falsos (FAR). Falsos positivos
ocorrem devido a erros na definicdo da entidade carro a partir
do blob, o que fez que alguns veiculos fossem rastreados
como dois. Neste experimento, devido ao posicionamento
préximo do ideal da ciAmera, ndo ocorrem oclusdes entre os
veiculos. Falsos negativos ocorreram, principalmente, devido a
movimentacdes stbitas da cAmera, durante as quais o sistema
ndo rastreou 14 veiculos.

No segundo caso de estudo, o sistema de monitoramento foi
empregado em uma via simples de mao tinica com duas faixas.
A camera estd posicionada a 4,0 metros de altura, num ponto
de vista perpendicular a borda da via, conforme apresentado
na figura 3.

Fig. 3. Experimento 2, (a) cena real, (b) esquemadtico de rotas possiveis

Neste experimento, hd a influéncia do sol, causando re-
flexdes nas janelas dos veiculos e saturando o sensor CCD
da camera. Outra dificuldade é a pequena distancia entre
a camera e a via, o que faz com que veiculos grandes
como caminhdes e Onibus ocupem toda a drea de captura,
dificultando o processo de identificacdo de caracteristicas e
aumentando a possibilidade de oclusdo total e parcial de outros

veiculos. Neste caso, ambas as faixas foram analisadas como
possuindo apenas um ponto de entrada e um ponto de saida
para estimar o fluxo de veiculos. Portanto, a matriz O/D possui
apenas um elemento correspondente ao fluxo A — B. O erro
médio percentual é de 14,8% na estimativa da matriz O/D. A
tabela II apresenta resultados detalhados do experimento 2.

TABELA II
RESULTADOS DO EXPERIMENTO 2

Rotas TP FN | FP
A— B | 188 8 37

CDR
95,9%

FAR
16,4%

Devido a pequena distancia entre a camera e a via, veiculos
grandes sdo, na maior parte dos casos, segmentados em duas
ou mais partes, levando a um aumento significativo de falsos
positivos. Estes mesmo veiculos s@o os principais responsaveis
pelos falsos negativos, devido a grande quantidade de oclusdo
das vias quando estes passam, impedindo a visdo de carros
menores que passem atrds deles.

Para avaliar a performance em um caso estruturalmente
mais complexo, uma juncdo de duas vias de mao dupla foi
monitorada, tal como na figura 4.

Fig. 4. Experimento 3, (a) cena real, (b) esquemdtico de rotas possiveis

Neste experimento, a ocorréncia de oclusdes foi notada
frequentemente. O erro médio percentual obtido € de 8,77%.

TABELA III
RESULTADOS DO EXPERIMENTO 3

Rotas TP | FN | FP CDR FAR
A—-C 1 0 1 100,0% 50,0%
A— D | 46 10 3 82,1% 6,1%
B— D 0 0 11 | 100,0% | 100,0%

Total 47 10 15 82,5% 24,2%

O grande niimero de oclusdes ocorreu devido a limitacdes
no posicionamento da camera e a presenca de uma grande
quantidade de 6nibus. Mesmo assim, os resultados obtidos sao
bastante promissores, conforme o apresentado na tabela III,
obtendo uma taxa de deteccdo correta de 82,5%.

No experimento 4, foi realizado o monitoramento das saidas
e entradas de uma via de mio unica com 3 faixas, como pode
ser visto na Figura 5.

As rotas monitoradas resultam em uma matriz O/D com-
posta de 2 entradas e 3 saidas. O erro médio percentual obtido
foi de 24,0%.

Neste experimento, notou-se a robustez do sistema quando a
camera se encontra a uma distancia suficiente do cruzamento e
as condi¢Oes ambientais (o sol e as sombras) nfo sdo criticos.
A rota B — D possui uma alta taxa de Falsos Negativos
devido ao fato que os veiculos tém que aguardar para entrar na
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Fig. 5. Experimento 4, (a) cena real, (b) esquemadtico de rotas possiveis

TABELA IV
RESULTADOS DO EXPERIMENTO 4

Rotas TP | FN | FP CDR FAR
A—C | 29 3 1 90.6% 3.3%
A— D 1 0 0 100.0% 0.0%
A—FE 2 2 0 50.0% 0.0%
B—-C 0 2 1 0.0% 100.0%
B—D 4 7 0 36.4% 0.0%

Total 36 14 2 72.0% 5.3%

pista. Caso este tempo de espera seja muito longo, o algoritmo
de adaptacdo do fundo modela o veiculo como sendo parte do
fundo, causando a imprecisdo. Neste caso, o sistema proposto
alcancou uma taxa de acerto de 72,0% com uma taxa de
alarmes falsos baixa, de 5,3%, conforme a tabela IV.

V. CONCLUSOES

Este artigo propds o desenvolvimento de um sistema visual
automdtico de determinacdo do fluxo de veiculos em vias
urbanas, tendo como principal diferencial a portabilidade,
conseguida através do uso de um sistema adaptativo e robusto.

O sistema proposto é baseado na andlise visual de um
cruzamento pelo uso de um computador portitil e de uma
camera digital de baixo custo. Problemas inerentes a porta-
bilidade do sistema, como variagdes da cena, das condicdes
de iluminacdo, mudangas no formato do veiculo dependendo
da posicdo da camera, e a presenca de ruido e regides de
movimento indesejadas foram analisados. Solucdes baseadas
em técnicas de subtragio adaptativa de fundo, definicio e
rastreamento de caracteristicas foram aplicados.

O protétipo do sistema foi desenvolvido e utilizado em
situacdes reais de trafego, mostrando ser eficiente e robusto,
alcancando taxas de acerto de 96% quando comparados
aos resultados obtidos por andlise manual humana, em vias
simples. Em cruzamento complexos, devido ao aumento da
complexidade da cena, um desempenho de 72% de acerto
foi obtido. A contagem manual foi realizada em um video
gravado, do mesmo ponto de vista que o sistema utiliza, ou
seja, corresponde a quantidade real de veiculos que o sistema
automadtico deveria ser capaz de obter. Porém, o objetivo do
sistema proposto é a realiza¢do da contagem em tempo real,
situagdo na qual a contagem manual € realizada tipicamente
por uma equipe de pessoas posicionadas ao lado da via, es-
tando portanto esta contagem sujeita aos erros humanos devido
a fadiga, faltas e distracOes inerentes a trabalhos repetitivos.
Neste trabalho ndo foi efetuada ainda esta comparacio.

Para trabalhos futuros, este protétipo serd melhorado para
tornd-lo mais robusto a variacdes de iluminagdo durante o dia,
permitindo um monitoramento continuo do fluxo de veiculos
por longos periodos de tempo, medidas que sdo impossiveis
de se obter com as técnicas de contagem manual em uso atual-
mente. Com esta informacio, gerentes urbanos e engenheiros
podem desenvolver técnicas mais eficientes de gerenciamento
de recursos e planejamento do transporte urbano, melhorando
a qualidade de vida da populagdo.
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