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Milhares de pessoas morrem e muitas outras ficam gravemente feridas todos os 
dias devido a acidentes de trânsito em todo o mundo. Grande parte destes 
acidentes são provocados por distrações e imprudência dos motoristas. Muitas 
empresas automobilísticas investem em tecnologias, porém ainda há 
pouquíssimos modelos de veículos que fazem prevenção de acidentes, e os que 
fazem, tem custo inacessível para a maioria das pessoas. Este trabalho apresenta 
o desenvolvimento de um sistema de visão computacional utilizando apenas uma 
câmera simples acoplada a um veículo, que notifica o motorista, através de 
alertas visuais e sonoros, quando há risco de colisão do seu veículo com veículos 
à sua frente. É estabelecida uma zona de risco à frente do veículo, e quando 
algum veículo estiver dentro desta região e começar a se aproximar a uma 
determinada distância do veículo com o sistema, o sistema emite alertas ao 
motorista, que terá tempo hábil de evitar uma colisão frontal com o veículo que 
está à sua frente. A detecção dos veículos é feita em intervalos de quadros com 
as técnicas Haar-like com AdaBoost, MB-LBP com AdaBoost e HOG com SVM. 
Dentro dos intervalos, cada veículo é rastreado por um algoritmo rápido e preciso 
chamado de KCF. Um mecanismo de tolerância a falhas com rastreadores 
auxiliares monitora e valida cada veículo. A validação dos veículos possui 
checagem dupla, uma com um dos detectores, e outra com uma nova técnica 
baseada no nível de confiança dos centroides de linhas verticais e horizontais. 
Caso algum veículo desapareça ou diminua seu nível de confiança de que a região 
ainda contém um veículo, apenas aquele veículo é re-detectado e o rastreamento 
continua. Caso o veículo não seja mais encontrado, uma nova detecção ocorre 
para sincronizar os rastreadores. Resultados mostram que isto melhora a 
precisão da detecção. Também melhora o tempo de processamento devido ao 
algoritmo de rastreamento processar a mais de 100 quadros por segundo, 
enquanto que o melhor detector, Haar-like com AdaBoost, processa a 17 quadros 
por segundo. Obteve-se resultados de até 99,7% de precisão na detecção com 
rastreamento, e tempo de processamento chegando a 70 quadros por segundo. 
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RESUMO

KOCH, Márcio. Sistema para Alerta de Colisão Veicular para Detecção e Rastre-
amento com Tolerância a Falhas. 164 f. Dissertação (Mestrado em Computação
Aplicada) – Universidade do Estado de Santa Catarina. Programa de Pós-Graduação
em Computação Aplicada, Joinville, 2017.

Milhares de pessoas morrem e muitas outras ficam gravemente feridas todos os dias
devido a acidentes de trânsito em todo o mundo. Grande parte destes acidentes são
provocados por distrações e imprudência dos motoristas. Muitas empresas automobi-
lísticas investem em tecnologias, porém ainda há pouquíssimos modelos de veículos
que fazem prevenção de acidentes, e os que fazem, tem custo inacessível para a mai-
oria das pessoas. Este trabalho apresenta o desenvolvimento de um sistema de visão
computacional utilizando apenas uma câmera simples acoplada a um veículo, que no-
tifica o motorista, através de alertas visuais e sonoros, quando há risco de colisão do
seu veículo com veículos à sua frente. É estabelecida uma zona de risco à frente do
veículo, e quando algum veículo estiver dentro desta região e começar a se aproximar
a uma determinada distância do veículo com o sistema, o sistema emite alertas ao
motorista, que terá tempo hábil de evitar uma colisão frontal com o veículo que está
à sua frente. A detecção dos veículos é feita em intervalos de quadros com as técni-
cas Haar-like com AdaBoost, MB-LBP com AdaBoost e HOG com SVM. Dentro dos
intervalos, cada veículo é rastreado por um algoritmo rápido e preciso chamado de
KCF. Um mecanismo de tolerância a falhas com rastreadores auxiliares monitora e va-
lida cada veículo. A validação dos veículos possui checagem dupla, uma com um dos
detectores, e outra com uma nova técnica baseada no nível de confiança dos centroi-
des de linhas verticais e horizontais. Caso algum veículo desapareça ou diminua seu
nível de confiança de que a região ainda contém um veículo, apenas aquele veículo
é re-detectado e o rastreamento continua. Caso o veículo não seja mais encontrado,
uma nova detecção ocorre para sincronizar os rastreadores. Resultados mostram que
isto melhora a precisão da detecção. Também melhora o tempo de processamento
devido ao algoritmo de rastreamento processar a mais de 100 quadros por segundo,
enquanto que o melhor detector, Haar-like com AdaBoost, processa a 17 quadros por
segundo. Obteve-se resultados de até 99,7% de precisão na detecção com rastrea-
mento, e tempo de processamento chegando a 70 quadros por segundo.

Palavras-chave: Alerta de colisão veicular. Detecção de veículos. Rastreamento de
veículos. Haar-like. AdaBoost. KCF. Centroides. MB-LBP. HOG. SVM.





ABSTRACT

Thousands of people die and many others are seriously injured every day due to traffic
accidents around the world. Most of these accidents are caused by distractions and
recklessness of drivers. Many automobile companies invest in technologies, but there
are still very few models of vehicles that do accident prevention, and those that do, their
cost is inaccessible to most people. This work presents the development of a computer
vision system using only a simple camera coupled to a vehicle, which notifies the driver
through visual and audible alerts when there is a risk of collision of his vehicle with
vehicles in front of him. A risk zone is established in front of the vehicle, and when a
vehicle is within this region and begins to approach a certain distance of the vehicle
with the system, the system alerts the driver, who will have time to avoid a frontal
collision with the vehicle in front of him. Vehicle detection is done at frame intervals
using the techniques Haar-like with AdaBoost, MB-LBP with AdaBoost and HOG with
SVM. Within the ranges, each vehicle is tracked by a fast and accurate algorithm called
KCF. A failure tolerance mechanism with helper trackers monitors and validates each
vehicle. Vehicle validation has double check, one with one of the detectors, and another
with a new technique based on the trust level of the centroids of vertical and horizontal
lines. If a vehicle disappears or the level of confidence that the region still contains a
vehicle decreases, only that vehicle is re-detected and tracking continues. If the vehicle
is no longer found, a new detection occurs to synchronize the trackers. Results show
that this improves detection accuracy. It also improves processing time because the
tracking algorithm processes at over 100 frames per second, while the best detector,
Haar-like with AdaBoost, processes at 17 frames per second. Results of up to 99.7%
accuracy were obtained in the detection with tracking, and processing time reaching
70 frames per second.

Key-words: Vehicle collision warning. Vehicle detection. Vehicle tracking. Haar-like.
AdaBoost. KCF. Centroids. MB-LBP. HOG. SVM.
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1 INTRODUÇÃO

Os acidentes de trânsito estão entre um dos maiores problemas de saúde pú-
blica e uma das principais causas de mortes, lesões e incapacidades em todo o mundo
(UN, 2017). Conforme o “Relatório de situação global sobre a segurança rodoviária
2015”, o qual possui informações de 180 países, a cada ano mais de 1 milhão de
pessoas morem em acidentes nas estradas (WHO, 2017). Apesar de entre 2010 e
2013 a população global ter aumentado 4% e o número de veículos registrados ter
aumentado 16% no mesmo período, o gráfico da Figura 1 mostra estabilidade no nú-
mero de mortes desde 2007 no contexto do aumento da frota motorizada. Porém,

Figura 1 – Número de mortes no trânsito em todo o mundo entre 2001 e 2013

Fonte: WHO (2017).

não percebe-se declínio no número de mortes, e este número em 2013 chega a 1,25
milhão de pessoas, o que é ainda um número muito expressivo.

É informado ainda por WHO (2017), que anualmente entre 20 e 50 milhões de
pessoas sofrem lesões em acidentes nas estradas. Mais de 90% destes acidentes
ocorrem em países de baixa e média renda, sendo que nesses países ficam menos
da metade dos veículos do planeta.

Conforme explicado em UN (2017), no mundo, os acidentes de trânsito estão
entre as três principais causas de mortes para pessoas entre 5 e 44 anos de idade e
é a principal causa de morte para jovens de 15 a 29 anos e a 9o causa de mortes para
todos os grupos de idade, tendendo a se tornar a 7o causa de mortes até 2030. Isto
deve-se ao crescente número de mortes em países de baixa e média renda, particular-
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mente nas economias emergentes onde a urbanização e motorização acompanham
o crescimento econômico. O excesso de velocidade, ultrapassagem perigosa e distra-
ção no volante estão entre as principais causas destes acidentes.

Isto afeta diretamente a economia e o desenvolvimento humano com uma es-
timativa global de perda anual em torno de 518 bilhões de dólares e custa para os
governos de 1% a 3% do seu Produto Interno Bruto (PIB). Sem contar com os custos
das famílias afetadas com despesas hospitalares, medicamentos, reabilitação, funeral,
e ainda o extenso abalo emocional (UN, 2017).

No Brasil, baseado nos últimos anuários estatísticos divulgados por DPVAT
(2017)1, entre os anos de 2015 e 2016 mais de 1 milhão de pessoas foram vítimas
de acidentes de trânsito. Deste número, foram mais de 76 mil mortes e quase 900 mil
pessoas ficaram em estado de invalidez permanente, como mostra o gráfico da Figura
2. Mesmo que o gráfico mostre uma variação de queda para 2016 em relação a 2015,
ainda assim, os valores são expressivos e preocupantes.

Figura 2 – Indenizações pagas pelo seguro DPVAT entre 2015 e 2016 por natureza

Fonte: DPVAT (2017).

Segundo dados da Polícia Rodoviária Federal (PRF)2, em 2016 houveram mais
de 19 mil acidentes por colisões traseiras nas rodovias federais. Destes acidentes,
mais de 71% estavam relacionados à distrações do motorista e por não guardar uma
distância segurança do seu veículo com os veículos à sua frente (dormindo, falta de
atenção, não guardar distância de segurança e velocidade incompatível).

1 Seguro de Danos Pessoais Causados por Veículos Automotores de Via Terrestre, mais conhecido
como Seguro DPVAT.

2 Arquivo em formato csv: <https://www1.prf.gov.br/arquivos/index.php/s/AhSKXYgrFtfXMK3>

https://www1.prf.gov.br/arquivos/index.php/s/AhSKXYgrFtfXMK3
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Em WHO (2017) é apresentado que a velocidade dos veículos é um fator crítico
de risco para acidentes de trânsito. À medida que a velocidade aumenta, também
aumenta a probabilidade de um acidente. Se um acidente de trânsito acontecer, o
risco de morte ou ferimento grave é maior se estiver em alta velocidade.

Outro ponto de atenção relatado em WHO (2017) é o número crescente de
acidentes no trânsito devido a distração do motorista ao dirigir. Existem as distrações
internas ao veículo (exemplo: fumar, comer, beber, mexer no som) e as distrações
externas como as distrações visuais (exemplo: outdoors, e outras propagandas na
estrada). Porém uma das distrações que mais tem crescido é a por uso de dispositivos
tecnológicos, como manuseio de telefone celular enquanto dirige. O uso de telefone
celular cria vários tipos de distrações como: visual, auditiva, manual e cognitiva. A
Figura 3 mostra uma situação de uso de celular enquanto se está dirigindo.

Figura 3 – Manusear o celular enquanto dirige é um dos principais tipos de distrações

Fonte: Quatro Rodas (2013).

Resultados relatados em WHO (2017) mostram que distrações causadas por
falar ao celular enquanto dirige podem prejudicar o desempenho da condução de vá-
rias maneiras, tais como: aumento do tempo de reação (notadamente no tempo de
reação para frenagem), diminuição na capacidade de manter-se na pista correta e di-
ficuldade de perceber distância curta entre os veículos. Mostra ainda que em média,
um motorista dirigindo falando ao celular tem quatro vezes mais chances de ter um
acidente do que um motorista que não esteja falando.

O relatório National Traffic Law Center (2016) descreve que um veículo andando
a uma velocidade de aproximadamente 88 KM/h, anda cerca de 24 metros por se-
gundo. Enviar ou ler uma mensagem de texto no celular, tira a atenção do motorista
da estrada em média 4,6 segundos, o que equivale a cerca de 112 metros. Ou seja, o
carro percorre cerca de um campo de futebol como se estivesse sem motorista.
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No Brasil, um estudo feito pela revista Quatro Rodas (2013) mostra alguns da-
dos (veja Tabela 1) da distância que um veículo percorre sem a atenção do motorista
enquanto ele está distraído em alguns dos tipos mais comuns de distrações. A Tabela
1 mostra que a distância média percorrida pelo veículo sem a atenção do motorista
em 60 KM/h e 100 KM/h é em torno de 30 e 50 metros respectivamente.

Tabela 1 – Tipos de distrações do motorista e distâncias percorridas pelo veículo sem sua atenção

Tipo de Distração Velocidades
(KM/h)

Tempo da distração
(segundos)

Distância percorrida
(metros)

Ajustar estação do rádio 60/100 1,5 25/42

Ler mensagem de texto 60/100 2 34/56

Escrever mensagem de texto 60/100 2,5 42/69

Buscar objetos no porta-luvas 60/100 1,5 25/42

Digitar números para ligação 60/100 2 34/56

Procurar endereço 40 3 36
Fonte: Quatro Rodas (2013)

Por fim, WHO (2017) relata ainda que tornar os carros mais seguros é um com-
ponente crítico para salvar vidas nas estradas. Enquanto os veículos em países de
renda alta possuem cada vez mais tecnologias para segurança, quase 75% dos países
ao redor do mundo, principalmente os países de média e baixa renda, não cumprem
nem aos critérios internacionais mínimos em relação a segurança dos veículos.

1.1 PROBLEMA

O problema que se apresenta é como avisar antecipadamente ao motorista de
um veículo sobre o risco dele se envolver em um acidente, como uma colisão com
outro veículo, utilizando-se de tecnologias computacionais. Como discutido anterior-
mente, alguns tipos de situações que aumentam as chances de ocorrerem acidentes
são: não manter distância segura entre os veículos e distrações do motorista. A pro-
babilidade de ocorrer uma colisão pode aumentar consideravelmente, caso haja com-
binações destas situações, como por exemplo, dirigir em alta velocidade falando ao
celular.

O estudo de WHO (2017), indica que tornar os veículos mais seguros, atra-
vés de Sistemas de Prevenção de Colisão (Collision Avoidance System - CAS), é
uma forma de prevenir e reduzir acidentes. Na literatura pesquisada sobre o assunto,
apenas 13% dos estudos abordam este tipo de sistema. Isto indica uma carência de
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sistemas computacionais que auxiliem o motorista na prevenção de acidentes, como
as colisões.

Conforme explicado por Mukhtar, Xia e Tang (2015), um sistema CAS deveria
notificar o motorista sobre o número de veículos nas proximidades, suas distâncias e
velocidades relativas. Para extrair estas informações, o sistema pode usar diferentes
sensores (radar, laser e câmera) para adquirir os dados do trafego na estrada e em
seguida fazer a detecção e classificação dos veículos. Uma vez que uma colisão é
prevista, este tipo de sistema pode tanto emitir um alerta ao motorista como frear o
veículo automaticamente, ou executar ambas as ações.

Algumas questões que podem influenciar no desenvolvimento de sistemas CAS
viáveis de serem aplicados em um ambiente real foram elencadas por Sivaraman e
Trivedi (2013b), Mukhtar, Xia e Tang (2015) e Sreevishakh e Dhanure (2015), sendo
elas:

a) dificuldade em encontrar sensores de qualidade com baixo custo;

b) dificuldade para acoplamento dos equipamentos aos veículos;

c) requerem altos recursos computacionais para processamento dos dados;

d) necessidade de execução rápida para poder ser empregado em um ambi-
ente real;

e) sensores com limitações de distância e influenciados por condições climáti-
cas e iluminação;

f) alguns sensores possuem dependência da infraestrutura das estradas.

No trabalho proposto, conforme recomendação da maioria dos trabalhos pes-
quisados, optou-se pela utilização de sensor óptico com câmera monocular, devido a
ser um sensor encontrado facilmente no mercado com custo acessível, de fácil ins-
talação nos veículos, sofre pouca influência da infraestrutura da estrada, não possuir
limites de distância para extrair informações. Porém pode sofrer influências com dife-
renças de luminosidade e exigir alto consumo de recursos computacionais. (SREE-
VISHAKH; DHANURE, 2015).

1.2 OBJETIVOS

1.2.1 Objetivo Geral

O objetivo é desenvolver um sistema que detecte através de visão computacio-
nal os veículos à sua frente, e emita alertas sonoros e visuais quando identificar risco
de colisão com os veículos detectados. Espera-se que com estes alertas, o motorista
do veículo portando o sistema perceba a situação de risco e possa em tempo hábil
tomar decisões e conseguir evitar acidentes por colisão.
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1.2.2 Objetivos Específicos

Como objetivos específicos, tem-se:

a) investigar técnicas de visão computacional que envolvam a temática para
prevenção de colisão veicular;

b) desenvolver um novo sistema para prevenção de colisão veicular utilizando
visão computacional;

c) verificar se o rastreamento de veículos pode auxiliar na melhoria de desem-
penho, visto que a literatura não aborda o assunto de forma clara e objetiva;

d) avaliar o desempenho do sistema quanto a precisão na detecção dos veícu-
los, tempo de processamento e emissão dos alertas.

1.3 ESCOPO

O escopo deste trabalho é propor e desenvolver um sistema que possa ser
acoplado a um veículo e que ele seja capaz de emitir alertas ao motorista sempre que
o seu veículo estiver se aproximando a uma determinada distância dos veículos à sua
frente.

Para detectar os veículos, serão processados quadros de imagens adquiridos
por uma câmera monocular, utilizando técnicas de visão computacional com extra-
tores de características e classificadores. Podem ser utilizadas mais de uma técnica
para poder evidenciar na prática se existe diferenças significativas no desempenho
dependendo das técnicas empregadas.

Este trabalho não utilizará hardware específico para sua execução, poderá ser
executado em qualquer computador (exemplo: um notebook). O programa executável
do sistema gerado executará apenas em sistema operacional Windows.

A finalidade do sistema é para utilização somente durante o dia, podendo ser
com tempo bom ou tempo chuvoso, desde que haja boa luminosidade.

A finalidade principal do sistema é detectar a parte traseira dos veículos à frente
do veículo portando o sistema proposto.

As notificações com emissão de som estão limitadas a sons disponibilizados
na internet e gratuitos. Não será avaliada a qualidade do som, mas sim se o alerta foi
emitido atendendo aos critérios que forem estabelecidos para serem disparados.

A distância calculada pelo sistema entre o veículo portando o sistema e os
demais veículos é apenas uma estimativa utilizada como um dos parâmetros para
formular a heurística de risco de colisão.
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Para efetuar os testes de detecção e rastreamento de veículos, e emissão de
alertas do sistema, são utilizadas bases de imagens e vídeos públicos relatados nas
bibliografias pesquisadas e disponibilizados na internet. Também são utilizados vídeos
produzidos pelo próprio autor, portanto não há nenhuma garantia de que os testes
efetuados com o sistema contemplem todos os cenários possíveis de riscos de colisão.

1.4 METODOLOGIA

Foram feitas pesquisas bibliográficas para as etapas inicias e aprofundamento
do tema da pesquisa para conhecer o estado da arte dos sistemas para detecção
de veículos. Verificou-se que há uma grande variedade de literatura sobre o tema.
Por isto, optou-se por fazer um estudo mais aprofundado no assunto através de um
mapeamento sistemático.

Dentre os dados extraídos do mapeamento sistemático, percebeu-se uma la-
cuna (gap) de sistemas de prevenção de colisão (CAS). Com isto foi levantado as
principais técnicas e metodologias para serem utilizadas no desenvolvimento de um
sistema voltado para este tipo de problema, justificado pela importância e gravidade já
discutidas anteriormente na Seção 1 de introdução.

O sistema foi construído e testado em etapas. Iniciou-se com a detecção dos
veículos, seguiu-se com a verificação de hipótese e rastreamento, após foi feita a
estimativa da distância e por fim foi desenvolvida a heurística para estimativa de risco
de colisão e a emissão dos alertas.

Para a detecção, rastreamento, e estimativa de distância entre os veículos, fo-
ram feitas provas de conceito (POC), principalmente com relação aos parâmetros de
treinamento dos classificadores, pois alguns levaram semanas para treinar.

Os classificadores foram treinados e testados com objetos veículos marcados
a partir de imagens obtidas de bases de imagens e vídeos públicos, relatados nos
trabalhos encontrados na revisão bibliográfica e que estavam disponíveis na internet.

1.5 ESTRUTURA

A fim de apresentar a pesquisa realizada referente ao sistema desenvolvido,
o texto foi dividido da seguinte forma: o segundo capítulo apresenta a fundamenta-
ção teórica de conteúdos envolvidos com a pesquisa abordando o reconhecimento de
padrões, o processamento de imagens, a segmentação de regiões de interesse, méto-
dos de extração de características, classificadores lineares, detecção e rastreamento
de objetos com enfase em veículos. O terceiro capítulo apresenta os resultados do ma-
peamento sistemático realizado e introduz os trabalhos correlatos. No quarto capítulo
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encontra-se o núcleo do trabalho, onde são apresentados três pontos importantes: Um
novo método para verificação de hipótese, uma técnica simples para a estimativa de
distância entre os veículos e o fluxo de funcionamento do sistema. No quinto capítulo
são discutidos os testes e os resultados obtidos a partir dos experimentos realizados.
Finalmente, no sexto capítulo são apresentadas as contribuições e considerações fi-
nais deste trabalho, seguido das referências bibliográficas.
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2 FUNDAMENTAÇÃO

Neste capítulo serão apresentados alguns conceitos básicos sobre as princi-
pais técnicas utilizadas nos trabalhos relacionados e técnicas utilizadas no desenvol-
vimento deste trabalho. Iniciando-se com métodos para segmentação e detecção de
bordas, em seguida reconhecimento de padrões, classificadores e por fim técnicas de
detecção.

2.1 SEGMENTAÇÃO E DETECÇÃO DE BORDAS

Nesta seção serão apresentadas as técnicas utilizadas para segmentação e
detecção de bordas, linhas verticais e horizontais. Inicia-se com o detector de bordas
de Canny, em seguida é exposta a transformada de Hough, para detecção de formas
como as linhas verticais e horizontais e por fim um seguidor de borda para extrair as
coordenadas dos segmentos que formam cada uma das bordas.

2.1.1 Detector de Bordas de Canny

Esta técnica é utilizada na Seção 4.1.1 para fazer a segmentação dos contornos
de uma região candidata a veículo, permitindo efetuar a detecção das linhas verticais
e horizontais, as quais serão utilizadas em uma nova técnica para a Verificação de
Hipótese (VH) de regiões candidatas a veículos.

O detector de bordas de Canny, como o próprio nome já diz, é uma técnica
para detecção de bordas desenvolvida por Canny (1986). A detecção de bordas é uma
etapa importante para a segmentação de imagens, detecção de objetos, detecção de
linhas e extração de características. A técnica é baseada em três objetivos principais:

a) baixa taxa de erro: todas as bordas devem ser encontradas e o mais próximo
possível das bordas verdadeiras;

b) os pontos de borda devem estar bem localizados: a distância entre um ponto
marcado pelo detector como sendo de uma borda e o centro da borda ver-
dadeira deve ser mínimo;

c) resposta de um único ponto de borda: o detector deve retornar apenas um
ponto para cada ponto de borda verdadeiro. Ou seja, não deve identificar
múltiplos pixels de borda onde apenas um ponto de borda existe.

Segundo Gonzales e Woods (2011, p. 474), é difícil encontrar uma solução
fechada que atenda completamente os três objetivos acima. Porém é possível obter
uma boa aproximação para um detector ótimo de bordas de degrau 1-D através da
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primeira derivada de uma gaussiana, conforme Equação 2.1:

𝑑

𝑑𝑥
𝑒

− 𝑥2
2𝜎2

= −𝑥

𝜎2 𝑒
− 𝑥2

2𝜎2
. (2.1)

Para generalizar este resultado para 2-D, sendo que a direção da normal é des-
conhecida previamente, e para evitar a aplicação do detector de bordas 1-D em todas
as direções possíveis, pode-se primeiro suavizar a imagem com uma função gaussi-
ana circular 2-D, calcular o gradiente do resultado e, usar a magnitude do gradiente e
a direção para estimar a intensidade da borda e a direção de cada ponto.

Sendo 𝑓(𝑥, 𝑦) a imagem de entrada e 𝐺(𝑥, 𝑦) a função gaussiana pela Equação
2.2:

𝐺(𝑥, 𝑦) = 𝑒
𝑥2+𝑦2

2𝜎2 (2.2)

Uma imagem 𝑓(𝑥, 𝑦) é suavizada por convolução 1 de 𝐺 e 𝑓 pela Equação 2.3:

𝑓𝑠(𝑥, 𝑦) = 𝐺(𝑥, 𝑦)F𝑓(𝑥, 𝑦). (2.3)

Esta operação é seguida pelo cálculo da magnitude pela Equação 2.4

𝑀(𝑥, 𝑦) =
√︁

𝑔2
𝑥 + 𝑔2

𝑦 (2.4)

e da direção (ângulo) do gradiente pela Equação

𝛼(𝑥, 𝑦) = 𝑡𝑔−1
[︃

𝑔𝑦

𝑔𝑥

]︃
(2.5)

com 𝑔𝑥 = 𝜕𝑓𝑠/𝜕𝑥 e 𝑔𝑦 = 𝜕𝑓𝑠/𝜕𝑦. Para obter 𝑔𝑥 e 𝑔𝑦 normalmente é utilizado o par de
máscaras de Sobel como mostrado na Figura 4.

Figura 4 – Máscaras de filtragem de Sobel

Fonte: Gonzales e Woods (2011, p. 467).

1 Segundo Gonzales e Woods (2011, p. 96), convolução representado pelo símbolo F, serve para
realizar filtragem espacial linear. É o processo de mover uma ou mais máscaras sobre uma imagem
e calcular a soma dos produtos em cada posição onde a máscara se encontra sobre a imagem,
sendo que o primeiro filtro é rotacionado em 180𝑜.
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A Equação 2.2 é implementada usando uma máscara gaussiana de tamanho 𝑛

x 𝑛, igual a imagem processada.

A utilização do gradiente 𝑀(𝑥, 𝑦) geralmente contém cristas largas em torno
dos máximos locais, sendo que o próximo passo é afinar estas cristas utilizando um
método de supressão dos não máximos, que especifica um número de orientações
discretas da normal da borda (vetor gradiente).

Por exemplo, em uma região 3 x 3 podem ser definidas quatro direções para
uma borda que passa pelo ponto central da região: horizontal, vertical, +45𝑜 e −45𝑜. A
direção da borda é determinada a partir do vetor normal à borda, que é obtido a partir
dos valores da imagem usando a Equação 2.5.

Considerando que 𝑑1, 𝑑2, 𝑑3 e 𝑑4 denotam as quatro direções básicas acima res-
pectivamente. Pode ser formulado o seguinte esquema de supressão de não máximos
de uma região 3 x 3 centrada em todos os pontos (𝑥, 𝑦) de 𝛼(𝑥, 𝑦):

a) encontre a direção 𝑑𝑘 que está mais perto de 𝛼(𝑥, 𝑦);

b) se o valor de 𝑀(𝑥, 𝑦) for inferior a pelo menos um dos seus vizinhos ao
longo de 𝑑𝑘, deixe 𝑔𝑁(𝑥, 𝑦) = 0 (supressão); caso contrário, deixe 𝑔𝑁(𝑥, 𝑦) =
𝑀(𝑥, 𝑦). Onde 𝑔𝑁(𝑥, 𝑦) é a imagem com supressão de não máximos.

A etapa final é a limiarização de 𝑔𝑁(𝑥, 𝑦) para redução dos falsos pontos da
borda. Para isto, o algoritmo de Canny utiliza a limiarização por histerese, que usa
dois limiares: um limiar baixo, 𝑇𝐿, e um limiar alto, 𝑇𝐻 . Canny sugeriu que a razão do
limiar alto para o baixo seja de dois ou três para um.

A operação de limiarização pode ser visualizada como a criação de duas ima-
gens adicionais, pela Equação 2.6:

𝑔𝑁𝐻(𝑥, 𝑦) = 𝑔𝑁(𝑥, 𝑦) ≥ 𝑇𝐻 , (2.6)

e pela Equação 2.7:
𝑔𝑁𝐿(𝑥, 𝑦) = 𝑔𝑁(𝑥, 𝑦) ≥ 𝑇𝐿 (2.7)

sendo que inicialmente, tanto 𝑔𝑁𝐻(𝑥, 𝑦) como 𝑔𝑁𝐿(𝑥, 𝑦) são definidas como zero. Elimina-
se de 𝑔𝑁𝐿(𝑥, 𝑦) todos os pixels diferentes de zero contidos em 𝑔𝑁𝐻(𝑥, 𝑦) pela Equação
2.8:

𝑔𝑁𝐿(𝑥, 𝑦) = 𝑔𝑁𝐿(𝑥, 𝑦) − 𝑔𝑁𝐻(𝑥, 𝑦). (2.8)

Os pixels diferentes de zero em 𝑔𝑁𝐻(𝑥, 𝑦) e 𝑔𝑁𝐿(𝑥, 𝑦) são vistos como pixels de bordas
fortes e fracos respectivamente.

Após a limiarização, os pixels fortes em 𝑔𝑁𝐻(𝑥, 𝑦) são marcados como pixels de
borda válidos. Dependendo do valor de 𝑇𝐻 , as bordas em 𝑔𝑁𝐻(𝑥, 𝑦) podem apresentar
falhas, sendo que as bordas mais longas são formadas pelo seguinte procedimento:
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a) localizar o próximo pixel de borda, 𝑝, a ser revisado em 𝑔𝑁𝐻(𝑥, 𝑦);

b) marcar como pixel de borda válido todos os pixels fracos em 𝑔𝑁𝐿(𝑥, 𝑦) que
estão conectados a 𝑝, (por exemplo, conectividade de 8);

c) se todos os pixels diferentes de zero em 𝑔𝑁𝐻(𝑥, 𝑦) foram revisados, vá para
o passo b), senão, vá para o passo a);

d) atribuir zero para todos os pixels de 𝑔𝑁𝐿(𝑥, 𝑦) que não foram marcados como
pixels de borda válidos.

Ao final deste processo são atribuídos para 𝑔𝑁𝐻(𝑥, 𝑦) todos os pixels diferentes de
zero contidos em 𝑔𝑁𝐿(𝑥, 𝑦).

Na prática, pode-se aplicar a limiarização por histerese diretamente durante a
supressão não máxima e a limiarização pode ser aplicada diretamente sobre 𝑔𝑁(𝑥, 𝑦),
formando uma lista dos pixels fortes e dos pixels fracos conectados a eles. Sendo as
imagens 𝑔𝑁𝐻(𝑥, 𝑦) e 𝑔𝑁𝐿(𝑥, 𝑦), usadas apenas para simplificar a explicação do algo-
ritmo.

O algoritmo de detecção de bordas de Canny pode ser resumido nas seguintes
etapas:

a) suavizar a imagem de entrada com um filtro gaussiano;

b) calcular a magnitude do gradiente e os ângulos das imagens;

c) aplicar a supressão não máxima na imagem da magnitude do gradiente; e

d) aplicar a limiarização dupla e a análise de conectividade para detectar e
conectar as bordas.

Após a supressão não máxima ainda podem permanecer bordas com espes-
sura maiores do que 1 pixel, para obter bordas de 1 pixel, após a etapa d), normal-
mente é aplicado um algoritmo de afinamento de bordas.

O resultado final obtido é uma imagem binária com fortes bordas finas. A Figura
5 exibe vários exemplos empregando vários valores diferentes para o limiar baixo, 𝑇𝐿 e
para o limiar alto, 𝑇𝐻 . A razão utilizada para o limiar alto foi de três vezes o limiar baixo.
Em cada amostra a imagem original foi suavizada primeiro com um filtro gaussiano
com tamanho de kernel 5 x 5.

Analisando os resultados da Figura 5, é possível perceber claramente que com
limiares muito baixos, são apresentadas muitas bordas falsas positivas e com limiares
muito altos, várias bordas verdadeiras são eliminadas. Um limiar baixo entre 50 e 100,
e um limiar alto de razão 𝑇𝐿 * 3, mostra uma detecção de bordas equilibrada.
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Figura 5 – Exemplos de detecção de bordas de Canny. (a) Imagem original. (b) 𝑇𝐿 = 1. (c) 𝑇𝐿 = 10. (d)
𝑇𝐿 = 50. (e) 𝑇𝐿 = 100. (f) 𝑇𝐿 = 170. (g) 𝑇𝐿 = 195.

Fonte: Elaborado pelo autor, 2017.

2.1.2 Transformada de Hough

A transformada de Hough, conforme explica Gonzales e Woods (2011, p. 483),
é uma transformada global utilizada para detectar formas como linhas verticais e hori-
zontais. Alguns trabalhos relacionados como, Tang et al. (2015) e Rezaei, Terauchi e
Klette (2015) utilizam esta técnica para detecção de linhas.

Seja um ponto (𝑥𝑖, 𝑦𝑖) pertencente ao plano 𝑥𝑦 e a equação de uma reta na
forma inclinação-interseção: 𝑦𝑖 = 𝑎𝑥𝑖 + 𝑏. Infinitas retas podem passar pelo ponto
(𝑥𝑖, 𝑦𝑖), mas todas respeitando a equação 𝑦𝑖 = 𝑎𝑥𝑖 + 𝑏 para diferentes valores de 𝑎 e
𝑏. Entretanto, escrever esta equação como 𝑏 = −𝑥𝑖𝑎 + 𝑦𝑖 e considerando o plano 𝑎𝑏

(também chamado de espaço de parâmetros) produz a equação de uma única reta
para um par fixo (𝑥𝑖, 𝑦𝑖).

Um segundo ponto (𝑥𝑗, 𝑦𝑗) também tem uma reta no espaço de parâmetros
associada a ele e a menos que sejam paralelas, esta reta cruza a reta associada à
(𝑥𝑖, 𝑦𝑖) em algum ponto (𝑎′

, 𝑏
′), em que 𝑎

′ é a inclinação e 𝑏
′ é a interseção da reta

contendo tanto (𝑥𝑖, 𝑦𝑖) quanto (𝑥𝑗, 𝑦𝑗) no plano 𝑥𝑦. As Figuras 6(a) e (b) mostram um
exemplo destes conceitos.

Em princípio, as retas do espaço de parâmetros que corresponda a todos os
pontos (𝑥𝑘, 𝑦𝑘) no plano 𝑥𝑦 podem ser traçadas e as retas principais neste plano po-
deriam ser determinadas identificando os pontos nos espaço de parâmetro nos quais
uma grande quantidade de retas do espaço de parâmetros se intercepta.
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Figura 6 – (a) Plano 𝑥𝑦. (b) Espaço de parâmetros

Fonte: Gonzales e Woods (2011).

Porém, a inclinação de uma reta se aproxima do infinito conforme se aproxima
da direção (inclinação) vertical. Uma forma de solucionar esta questão é utilizar a
representação normal de uma reta em coordenadas polares conforme a Equação 2.9:

𝑥.cos𝜃 + 𝑦.sen𝜃 = 𝜌 (2.9)

A Figura 7(a) ilustra a interpretação geométrica dos parâmetros 𝜌 e 𝜃. Uma reta
horizontal tem 𝜃 = 0𝑜, com 𝜌 igual à interseção positiva de 𝑥. Uma reta vertical tem
𝜃 = 90𝑜, com 𝜌 igual à interseção positiva de 𝑦, ou 𝜃 = −90𝑜, com 𝜌 igual à interseção
negativa de 𝑦. Cada curva senoidal da Figura 7(b) representa a família de retas que
passam por um determinado ponto (𝑥𝑘, 𝑦𝑘) no plano 𝑥𝑦. O ponto de interseção (𝜌′

, 𝜃
′)

na Figura 7(b) corresponde a reta que passa tanto por (𝑥𝑖, 𝑦𝑖) quanto por (𝑥𝑗, 𝑦𝑗) na
Figura 7(a).

Figura 7 – (a) (𝜌, 𝜃) Parametrização da reta no plano 𝑥𝑦. (b) Curvas senoidais no plano 𝜌𝜃. (c) Divisão
do plano 𝜌𝜃 em células acumuladoras no formato 𝐴(𝑝, 𝑞)

Fonte: Gonzales e Woods (2011).
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A transformada de Hough é atrativa computacionalmente devido a subdivisão
do espaço de parâmetros 𝜌𝜃 nas chamadas células acumuladoras, conforme Figura
7(c) ilustra, sendo que (𝜌𝑚𝑖𝑛, 𝜌𝑚𝑎𝑥) e (𝜃𝑚𝑖𝑛, 𝜃𝑚𝑎𝑥) são os esperados intervalos de valo-
res dos parâmetros: −90𝑜 ≤ 𝜃 ≤ 90𝑜 e −𝐷 ≤ 𝜌 ≤ 𝐷, em que 𝐷 é as distância máxima
entre os cantos opostos de uma imagem.

A célula nas coordenadas (𝑖, 𝑗), como um valor de acumulador 𝐴(𝑖, 𝑗), corres-
ponde ao quadrado associado às coordenadas do espaço de parâmetros (𝜌𝑖, 𝜃𝑗). Ini-
cialmente estas células são definidas com o valor zero. Então, cada ponto (𝑥𝑘, 𝑦𝑘) do
plano 𝑥𝑦, deixamos que 𝜃 seja igual a cada valor de subdivisão permitido no eixo 𝜃 e
calculamos o 𝜌 correspondente utilizando a equação 𝜌 = 𝑥𝑘.𝑐𝑜𝑠𝜃 + 𝑦𝑘.𝑠𝑒𝑛𝜃.

Os valores 𝜌 resultantes são arredondados para o valor de célula permitida mais
próximo no eixo 𝜌. Se a escolha de 𝜃𝑝 resultar em 𝜌𝑞, então tem-se 𝐴(𝑝, 𝑞) = 𝐴(𝑝, 𝑞)+1
. No final deste processo, um valor de 𝑃 em 𝐴(𝑖, 𝑗) significa que os pontos 𝑃 no plano
𝑥𝑦 encontram-se na reta 𝑥.𝑐𝑜𝑠𝜃𝑗 + 𝑦.𝑠𝑒𝑛𝜃𝑗 = 𝜌𝑖. O número de subdivisões no plano 𝜌𝜃

determina a precisão da colinearidade destes pontos.

A transformada de Hough é aplicada sobre uma imagem de bordas binária, a
qual pode ser obtida através do detector de bordas de Canny ou dos operadores de
Sobel (ou outra técnica equivalente). A Figura 8 (a) até (c) mostra um exemplo da
aplicação da transformada de Hough sobre uma imagem de veículo com as bordas
binária obtida com o detector de bordas de Canny. As linhas em vermelho sobre as

Figura 8 – (a) Imagem original. (b) Imagem binária. (c) Resultado da transformada de Hough

Fonte: Elaborado pelo autor, 2017.

linhas brancas da Figura 8(c) são as linhas detectadas pela transformada de Hough.

2.1.3 Seguidor de Borda

As técnicas de segmentação, como Canny e Hough, produzem dados primários
em forma de pixels ao longo de uma fronteira (sua borda), porém não dizem nada
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por si próprias sobre as informações destas fronteiras como entidades (BRADSKI;
KAEHLER, 2011, p. 222), são apenas áreas muito finas de cor branca.

Aqui, o interesse maior é extrair destes dados primários suas características ex-
ternas (sua fronteira ou contorno). Isto permite extrair características como sua posi-
ção, extensão e a orientação da linha reta que une seus pontos extremos. Esta técnica
será utilizada na Seção 4.1.1 do Capítulo 4, como entrada para extração das linhas
verticais e horizontais de veículos, em uma nova técnica proposta para verificação de
hipótese (VH).

Um seguidor de bordas eficiente foi desenvolvido por Suzuki e Abe (1985). Esta
técnica produz um conjunto de listas (ou árvore) de pontos sequências que represen-
tam as coordenadas das bordas de uma imagem binária.

Um seguidor de borda deriva de uma sequência de coordenadas, também cha-
mados de códigos de cadeia, entre um componente-1 (conectado de 1-pixels) e um
componente-0, conectado de 0-pixels, (fundo ou buraco). Assim, as informações são
extraídas por dois tipos de bordas: borda externa e borda de buraco. A estrutura da
topologia de uma borda pode ser determinada por existir uma relação entre uma borda
externa e o componente-1, e entre uma borda de buraco e o componente-0.

A linha do topo e da base, e a coluna mais a esquerda e a coluna mais a
direita da imagem compõe o seu quadro. Pixels com valor 0 e 1 são chamados de 0-
pixel e 1-pixel, respectivamente. Assim, assume-se que 0-pixels preenchem o quadro
da imagem binária. Também assume-se que pode ser atribuído qualquer valor inteiro
para um pixel durante o processo do seguidor de borda (isto pode fazer com que a
imagem de saída seja diferente da imagem de entrada).

O pixel localizado na linha 𝑖th e na coluna 𝑗th é representado pelo número da
linha e coluna (𝑖, 𝑗). A linha de número 𝑖 é incrementada do topo para baixo e o número
da coluna 𝑗 da esquerda para a direita.

Um componente-1 e um componente-0 são os componentes conectados de 1-
pixels e de 0-pixels, respectivamente. Se um componente-0, 𝑆, contém o quadro da
imagem, 𝑆 é chamado de fundo, caso contrário é um buraco. A fim de evitar contradi-
ções topológicas, 0-pixels devem ser considerados conectividade-4(-8) se 1-pixel são
tratados como conectividade-8(-4).

Em um caso de conectividade-8(-4), um 1-pixel (𝑖, 𝑗) tendo um 0-pixel (𝑝, 𝑞)
em sua vizinhança de 4 ou de 8 é chamado de ponto de borda. Também é descrito
como um ponto de borda entre componente-1 𝑆1 e um componente-0 𝑆2, se (𝑖, 𝑗) é
um membro de 𝑆1 e (𝑝, 𝑞) é um membro de 𝑆2.
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Para dois componentes conectados 𝑆1 e 𝑆2 em uma imagem binária, se tiver
um pixel pertencendo a 𝑆2 para qualquer conectividade-4 de um pixel em 𝑆1 para um
pixel no quadro, então 𝑆2 circunda 𝑆1. Se 𝑆2 circunda 𝑆1 e existe um ponto de borda
entre eles, então 𝑆2 circunda 𝑆1 diretamente.

Uma borda externa é definida como um conjunto de pontos de borda entre um
componente-1 arbitrário e o componente-0 que o circunda diretamente. Semelhante-
mente, um conjunto de pontos de borda entre um buraco e um componente-1 que o
circunda diretamente é definida como uma borda de buraco.

Uma borda pai de uma borda externa entre um componente-1 𝑆1 e o componente-
0 𝑆2, que circunda 𝑆1 diretamente, é definido como: uma borda de buraco entre 𝑆2 e
um componente-1 o qual circunda 𝑆2 diretamente, se 𝑆2 é um buraco; e o quadro da
imagem, se 𝑆2 é o fundo.

Dadas duas bordas 𝐵0 e 𝐵𝑛 de uma imagem binária, 𝐵𝑛 circunda 𝐵0 se existir
uma sequência de borda 𝐵0, 𝐵1, ..., 𝐵𝑛, tal que 𝐵𝑘 é a borda pai de 𝐵𝑘−1 para todo 𝑘

(1 ≤ 𝑘 ≤ 𝑛).

Esta técnica marca (rotula) unicamente cada borda encontrada, e consegue
obter a borda pai do seguidor de borda corrente. Isto permite obter informações de
relacionamento entre as bordas conectadas ao redor.

O algoritmo varre uma imagem binária, até encontrar um pixel (𝑖, 𝑗) que satis-
faz a condição de ponto inicial do seguidor de borda de uma borda externa, Figura
9(a), ou de uma borda de buraco, Figura 9(b). Caso satisfaça ambas as condições,
deve ser considerado como o ponto de partida da borda externa. Associa um número
sequencial único para a nova borda, denominado de NBD.

Figura 9 – As condições do ponto de partida para um pixel ser seguidor de borda. (a) Para uma borda
externa. (b) Para um borda de buraco

Fonte: Suzuki e Abe (1985).

É mantido o número sequencial da última borda processada, denominado de
LNBD (externa ou de buraco). Este número indica ou a borda pai ou uma borda que
compartilha sua borda pai, com a borda sendo processada. Caso o tipo das duas
bordas (borda LNBD e a borda corrente) sejam iguais, o pai da borda corrente será a
borda de LNBD, caso contrário será a borda pai da borda LNBD.
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Segue a borda encontrada a partir do ponto de partida, marcando os pixels na
borda. O esquema do seguidor de borda usado por Suzuki e Abe (1985) é baseado
no esquema clássico de Rosenfeld (1970), e Yokoi, Toriwaki e Fukumura (1975), com
a diferença de ter a seguinte política de marcação:

a) se o seguidor de borda atual está entre o componente-0 o qual contém o
pixel (𝑝, 𝑞 + 1) e o componente-1 o qual contém o pixel (𝑝, 𝑞), o valor do pixel
(𝑝, 𝑞) deve ser mudado para -NBD;

b) caso contrário, atribua o valor NBD para o pixel (𝑝, 𝑞), a menos que (𝑝, 𝑞)
esteja em uma borda já seguida.

A Figura 10 mostra um exemplo conceitual da técnica. Os passos vão da letra
(a) até (e).

2.2 PADRÕES E CLASSES DE PADRÕES

Nesta seção será discutida a descrição de objetos através de vetores de carac-
terísticas ou descritores, a sua categorização em classes de padrões e uma introdução
básica sobre o reconhecimento de objetos com base no método de decisão teórica.

2.2.1 Padrões

Um padrão é um arranjo de descritores, também chamado de características.
Conforme pode ser constatado em Gonzales e Woods (2011, p. 568), Theodoridis e
Koutroumbas (2009, p. 5) e Duda, Hart e Stork (2000, p. 7) o arranjo de padrões co-
mumente utilizado é o vetor de características também chamados em inglês de feature
vector ou pattern vector. Os vetores de características são descritores quantitativos,
como comprimento, área e textura. Normalmente um vetor de características é repre-
sentado pela letra x minúscula em negrito e assume a forma da Equação 2.10

x =

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣

𝑥1

𝑥2

...

𝑥𝑛

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦
(2.10)

sendo que cada componente 𝑥𝑖 representa a 𝑖-ésima característica, e 𝑛 é o número
total de características associados ao padrão. Ou seja, é uma matriz de 𝑛 linhas por 1
coluna. Outra forma equivalente de representar um vetor de características apresen-
tado na Equação 2.10 é x= (𝑥1, 𝑥2, . . . , 𝑥𝑛)𝑇 , onde 𝑇 indica transposição.

A natureza dos componentes do vetor de características x depende da metodo-
logia utilizada para descrever o padrão físico (por exemplo, um objeto segmentado em
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Figura 10 – Uma ilustração do processo do seguidor de bordas. As figuras da esquerda mostram os
valores dos pixels e da direita as estruturas extraídas entre as bordas (ob: bordas externas, hb: borda
de buraco). Os pixels circulados são os pontos inicias do seguidor de bordas.

Fonte: Suzuki e Abe (1985).

uma imagem como um veículo ou uma pessoa). Em uma imagem em níveis de cinza
de 32 x 32 pixels e, tomando como metodologia de descrição do padrão de caracte-
rísticas o nível de intensidade de cada pixel, teríamos um vetor de características de
1024 componentes, ou seja, um vetor no espaço euclidiano de 1024 dimensões.

2.2.2 Classes de Padrões

Uma classe de padrão conforme explicado por Gonzales e Woods (2011, p.
568) é uma família de padrões que compartilham algumas propriedades comuns. The-
odoridis e Koutroumbas (2009, p. 5) descrevem que objetos podem ser classificados
em categorias ou classes pela descrição de seus padrões.
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As classes de padrões são indicadas por 𝜔1, 𝜔2, ..., 𝜔𝑊 , onde 𝑊 é o número
de classes. Técnicas de reconhecimento de padrões por máquina tem por objetivo
associar vetores de características desconhecidos nas suas respectivas classes de
forma mais automatizada e com menor erro possível.

2.2.3 Reconhecimento de Padrões

Gonzales e Woods (2011, p. 570) explicam que o reconhecimento de padrões
baseado nas abordagens da decisão teórica utilizam uma função de decisão, também
conhecida como função discriminante.

Para um padrão representado pelo vetor de características x= (𝑥1, 𝑥2, . . . , 𝑥𝑛)𝑇

𝑛-dimensional e para 𝑊 classes de padrões 𝜔1, 𝜔2, ..., 𝜔𝑊 , o problema básico em reco-
nhecimento de padrões é encontrar 𝑊 funções de decisão 𝑑1(x), 𝑑2(x), ..., 𝑑𝑊 (x) com
a propriedade que, se o padrão x pertence à classe 𝜔𝑖 deve atender a Equação 2.11

𝑑𝑖(x) > 𝑑𝑗(x) para 𝑗 = 1, 2, ..., 𝑊 e 𝑗 ̸= 𝑖. (2.11)

Ou seja, um padrão x de classe desconhecida pertence à 𝑖-ésima classe de padrões
se a substituição de x em todas as funções de decisão fizerem com que 𝑑𝑖(x) tenha o
maior valor numérico. Casos de empates são tratados arbitrariamente.

As classes 𝜔𝑖 e 𝜔𝑗 são separadas por uma fronteira de decisão onde os valores
de x resultam em 𝑑𝑖(x) = 𝑑𝑗(x), ou de forma equivalente, pela Equação 2.12

𝑑𝑖(x) − 𝑑𝑗(x) = 0. (2.12)

Assim, a fronteira de decisão entre duas classes pode ser identificada pela função
𝑑𝑖𝑗(x) = 𝑑𝑖(x) − 𝑑𝑗(x) = 0. Logo, 𝑑𝑖𝑗(x) > 0 indica que o padrão x pertence a classe 𝜔𝑖,
e 𝑑𝑖𝑗(x) < 0 indica que o padrão x pertence a classe 𝜔𝑗.

2.3 CLASSIFICADORES

A maioria dos classificadores na sua essência implementam as definições da-
das nas Seções 2.2.2 e 2.2.3. Conforme explicam Duda, Hart e Stork (2000, p. 11),
os classificadores são reconhecedores de padrões. Em suma, dado algum dado, um
classificador de padrões procura encontrar a hipótese mais provável de um conjunto
de hipóteses - "esta região é provavelmente um veículo".

Um classificador de padrões difere do processamento de imagem. No proces-
samento de imagem, a entrada é uma imagem e a saída é uma imagem, por vezes
transformada, mas com as informações originais preservadas. Um classificador tam-
bém difere do extrator de características, o qual perde informações da imagem origi-
nal, porém preserva o suficiente para cumprir sua tarefa produzindo os valores das
características.
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Já um classificador, devido as regras de decisão, é um processo radical de redu-
ção de informações. Pode reduzir uma imagem de entrada representada por milhares
de bits ou pixels, em poucos bits representado a categoria ou classe escolhida (um
único bit no caso de classificar se uma região é um veículo ou não).

A seguir será apresentado um exemplo adaptado de Theodoridis e Koutroum-
bas (2009, p. 4). Supondo que temos duas classes, a classe A, que representa objetos
não veículos, e a classe B, que representa somente objetos veículos. Supondo ainda
que temos uma base de imagens que possuem vários objetos conhecidos que perten-
çam a classe A, e outros também conhecidos que pertençam a classe B.

O primeiro passo é identificar valores mensuráveis que fazem estas duas clas-
ses serem distintas entre si. A Figura 11 mostra a média das características extraídas
(por exemplo, diâmetro e simetria dos buracos e das linhas verticais e horizontais dos
objetos) versus o desvio padrão correspondente em torno da média. É possível per-
ceber que os padrões da classe A tendem a se espalhar em um espaço diferente
dos padrões da classe B. A linha reta parece ser uma boa candidata para separar os
padrões das duas classes neste caso específico.

Figura 11 – Gráfico do valor da média versus desvio padrão para um número de imagens diferentes
originadas da classe A (não veículos) e da classe B (veículos). Uma linha reta separa as duas classes

Fonte: Adaptado de Theodoridis e Koutroumbas (2009, p. 5). Imagens obtidas da internet.

Supondo que é apresentado um novo padrão (vetor de características) desco-
nhecido e que não se sabe a qual das duas classe ele pertence, é calculada sua média
e desvio padrão, analisando as mesmas características descritas acima. O padrão irá
cair em um dos lados da linha reta e será possível saber se ele se parece mais com a
classe A ou com a Classe B. Este é o caso do asterisco (*) da Figura 11.



52

A linha reta da Figura 11 é conhecida como linha de decisão. Ela constitui as
regras de um classificador que divide o espaço de características da classe A e da
classe B em regiões. Se um vetor de características x desconhecido cair na região da
classe A, ele é classificado como sendo da classe A, caso contrário como classe B.

Caso a classificação não esteja correta, ocorreu um erro de classificação, tam-
bém chamado de falso positivo. Para desenhar a linha reta da Figura 11 foi explorado
o fato de já serem conhecidos os rótulos (classe A e B) para cada objeto da figura.
Os padrões cuja classe verdadeira seja conhecida e que são usados para desenhar o
classificador são chamados de padrões de treinamento.

Neste trabalho serão utilizados dois classificadores diferentes: AdaBoost e Sup-
port Vector Machine (SVM), ambos são lineares e binários, com funcionamento seme-
lhante ao exemplo apresentado anteriormente para a classificação de veículos de não
veículos. Foram escolhidos estes dois classificadores devido a serem os mais empre-
gados na detecção de veículos, conforme pode ser visto no gráfico da Figura 37(b),
onde foram encontrados 26 trabalhos utilizando AdaBoost e 24 trabalhos utilizando
SVM.

2.3.1 AdaBoost

AdaBoost é uma técnica de aprendizado por máquina desenvolvida por Freund
e Schapire (1995). Seu nome provêm do inglês adaptive boosting (impulso adaptativo).
A técnica objetiva criar um classificador com alta precisão baseado na combinação
de vários classificadores com precisão relativamente baixas (classificadores fracos).
Estes classificadores fracos precisam ter sua taxa de erro de predição, no mínimo um
pouco melhor do que um classificador com predição ao acaso.

Conforme explicado por Schapire e Freund (2012, p. 4), o algoritmo AdaBoost
toma como entrada um conjunto de exemplos de treinamento (𝑥1, 𝑦1), ..., (𝑥𝑚, 𝑦𝑚) onde
cada 𝑥𝑖 é uma instância do domínio 𝑋, e cada 𝑦𝑖 ∈ {−1, +1} é o rótulo ou classe
associada a cada instância 2.

O algoritmo AdaBoost começa com um classificador base muito fraco, tão fraco
que sozinho tem pouco a contribuir para a classificação. Entretanto, como regra, ele
deve ser um pouco melhor do que predições ao acaso. A chamada do algoritmo é ite-
rativa, baseada em várias rodadas, de forma que a cada nova iteração o classificador
base aprenda algo novo sobre os dados e se torne cada vez mais forte, resultando em
um novo classificador com mais conhecimento do que o classificador anterior. Para
isto lhe são atribuídos, no seu conjunto de exemplos de entrada para treinamento, os
exemplos classificados errados pelo classificador base antecessor.
2 Uma extensão do AdaBoost com suporte a múltiplas classes é proposta por Schapire e Freund

(2012)
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Para escolher um conjunto de treinamento em cada rodada, AdaBoost mantém
uma distribuição de pesos sobre os exemplos de treinamento. A distribuição usada na
𝑡−ésima rodada é 𝐷𝑡, e o peso atribuído para o exemplo 𝑖 é denotado por 𝐷𝑡(𝑖). Este
peso é uma medida que indica a importância da classificação correta do exemplo 𝑖 na
rodada corrente 𝑡.

Inicialmente todos os exemplos possuem o mesmo peso, mas a cada rodada,
os exemplos classificados errados são penalizados com um aumento em seu peso.
Isto quer dizer que exemplos difíceis de serem classificados corretamente, terão su-
cessivos incrementos em seus pesos, forçando o classificador base a manter sua aten-
ção nestes exemplos. Por outro lado, os exemplos classificados corretamente tem seu
peso decrementado a cada rodada. A Figura 12 apresenta o algoritmo AdaBoost. As
linhas enumeradas na figura são para facilitar a didática na explicação das equações
contidas no algoritmo.

A inicialização do algoritmo AdaBoost é feita na linha 1, onde recebe o conjunto
de 𝑚 exemplos de entrada para treinamento, cada exemplo com seu respectivo rótulo
-1 ou +1 associado. Seguindo na linha 2, é calculado o peso inicial da distribuição 𝐷1

de cada exemplo 𝑖, lembrando que cada exemplo é inicializado com o mesmo peso de
distribuição 1/𝑚.

O algoritmo prossegue na linha 3, executando 𝑇 iterações ou rodadas. O traba-
lho em cada rodada consiste em encontrar um classificador base ℎ𝑡 : 𝑋 → {−1, +1}
apropriado para a distribuição 𝐷𝑡 conforme o que foi exposto anteriormente. A quali-
dade de um classificador base é medida pelo erro ponderado da distribuição 𝐷𝑡 con-
forme a linha 7 do algoritmo. A expressão Pr𝑖∼𝐷𝑡 [.] denota a probabilidade do 𝑖-ésimo
exemplo ser selecionado aleatoriamente de acordo com a distribuição 𝐷𝑡. Assim, o
erro ponderado 𝜖𝑡, é a chance do classificador ℎ𝑡 classificar errado um exemplo ale-
atório se selecionado de acordo com a distribuição 𝐷𝑡. Basicamente, 𝜖𝑡 é a soma da
distribuição dos exemplos classificados errados na rodada 𝑡.

Um classificador fraco tenta escolher uma hipótese fraca ℎ𝑡 com baixo erro
ponderado 𝜖𝑡, porém deve ser um pouco melhor do que uma escolha ao acaso, e fica
tipicamente longe de zero. O objetivo do classificador franco é reduzir gradativamente
o erro ponderado.

Se um classificador escolher entre duas classes −1 e +1 ao acaso, a probabi-
lidade de ambas as classes serem escolhidas será igualmente de 1/2. Para se obter
uma probabilidade um pouco melhor do que ao acaso, o erro ponderado 𝜖𝑡 do classifi-
cador deve ser de pelo menos 1/2 − 𝛾, onde, 𝛾 é uma pequena constante positiva.

Na linha 8 do algoritmo AdaBoost, é calculado o parâmetro 𝛼𝑡 que determina a
importância associada para ℎ𝑡. Observa-se que 𝛼𝑡 > 0 se 𝜖𝑡 < 1/2, e que 𝛼𝑡 fica maior
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Figura 12 – Algoritmo AdaBoost

Fonte: Elaborado pelo autor, 2017, com base em Schapire e Freund (2012, p. 5).

conforme 𝜖𝑡 fica menor. Assim, quanto maior for a precisão do classificador base ℎ𝑡,
maior importância lhe será atribuída.

O peso 𝐷𝑡(𝑖) associado a cada exemplo, determina a sua probabilidade de ser
escolhido para compor o conjunto de exemplos de treinamento daquela rodada. Estes
pesos são atualizados pelas expressões das linhas 10 até 13 do algoritmo. Na linha
10 os pesos são multiplicados por 𝑒−𝛼𝑡 para os exemplos classificados corretamente
e 𝑒𝛼𝑡 para os exemplos classificados incorretamente. A atualização pode ser expressa
de forma mais sucinta pela expressão da linha 11 do algoritmo. Em seguida, os pesos
são normalizados, dividindo-os pelo fator 𝑍𝑡 (vide cálculo na linha 13), para garantir
que a nova distribuição 𝐷𝑡 + 1 some aproximadamente 1.
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O efeito destas regras é incrementar os pesos dos exemplos classificados incor-
retamente por ℎ𝑡, e decrementar os pesos dos exemplos classificados corretamente.
Assim, os pesos maiores tendem a concentrar-se nos exemplos mais difíceis de se-
rem classificados, os quais consequentemente terão maior probabilidade de serem
escolhidos para a próxima rodada. Desta forma, o algoritmo AdaBoost tenta forçar o
classificador base a aprender alguma coisa nova sobre os dados a cada rodada.

Após muitas chamadas ao classificador base, o algoritmo AdaBoost na linha
15, combina o resultado de cada chamada em um classificador final 𝐻. Isto é conse-
guido por um voto simples de peso ponderado de cada classificador base. Dado um
novo exemplo 𝑥 desconhecido (não rotulado com -1 ou +1), o classificador combinado
avaliará todos os classificadores base, e predirá com o voto ponderado de cada um
deles, a qual rótulo o exemplo desconhecido pertence. O voto do 𝑡-ésimo classificador
base ℎ𝑡 é ponderado pelo seu parâmetro 𝛼𝑡 previamente calculado.

Para ilustrar como o algoritmo AdaBoost funciona, será apresentado um exem-
plo baseado em Schapire e Freund (2012, p. 7). As instâncias são pontos em um plano
rotulados com + ou -. Neste caso, tem-se 𝑚 = 10 exemplos de treinamento, cinco ro-
tulados com positivo e cinco com negativo, conforme pode ser visto na Figura 13.

Supondo que o classificador base encontre classificadores definidos por linhas
verticais ou horizontais através do plano. O classificador de linha vertical, separa para
o lado esquerdo da linha todos os exemplos positivos e para o lado direito todos os
exemplos negativos. É possível perceber que um classificador deste tipo, não conse-
gue classificar mais de sete entre os dez exemplos de treinamento, significando que
nenhum tem taxa de erro abaixo de 30%. Em cada rodada 𝑡, é suposto que o classifi-
cador base sempre encontre a hipótese base com mínimo erro ponderado em relação
a distribuição 𝐷𝑡.

Neste exemplo será mostrado como é possível, utilizando uma combinação de
classificadores fracos, em apenas 𝑇 = 3 rodadas classificar corretamente todos os
dez exemplos com o algoritmo AdaBoost. Também é possível acompanhar os valores
calculados em cada rodada, através da Figura 14.

Na rodada 1, são atribuídos pesos iguais para todos os exemplos de treina-
mento, como indicado na Figura 13, pelo desenho de todos os exemplos com mesmo
tamanho na caixa 𝐷1. O classificador base escolhe a hipótese ℎ1, que classifica pontos
como positivos apenas se caírem no lado esquerdo da linha. Esta hipótese classifica
incorretamente os três pontos positivos que estão circulados. Assim, seu erro 𝜖1 é 0.30.
Utilizando 𝜖1 na expressão da linha 8 do algoritmo da Figura 12 obtém-se 𝛼 ≈ 0.42.

Na construção de 𝐷2, os pesos dos três pontos classificados errados por ℎ1 são
incrementados (retângulo vermelho na linha 𝐷2(𝑖) da Figura 14), enquanto os pesos
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Figura 13 – Uma ilustração de como AdaBoost funciona com 𝑚 = 10 exemplos. Cada linha representa
uma rodada, para 𝑡 = 1, 2, 3. A caixa à esquerda em cada linha representa a distribuição 𝐷𝑡, com o
tamanho de cada exemplo dimensionado em proporção com o peso de sua distribuição. Cada caixa
à direita mostra a hipótese fraca ℎ𝑡, onde a região mais escura indica a área predita para os
exemplos positivos. Exemplos classificados errados por ℎ𝑡 estão circulados

Fonte: Schapire e Freund (2012, p. 8).

de todos os outros pontos são decrementados. Isto pode ser visto pelos tamanhos dos
pontos na caixa 𝐷2 da segunda linha da Figura 13.

Na rodada 2, o classificador escolhe a linha marcada por ℎ2. Desta vez, clas-
sifica corretamente os três pontos com pesos mais altos classificados errados por ℎ1,
porém, com o custo de classificar errado outros três pontos com pesos mais baixos, os
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Figura 14 – Cálculos do exemplo da Figura 13. Os pesos dos exemplos classificados errados pela
hipótese ℎ𝑡 estão sublinhados nas linhas 𝐷𝑡(𝑖). Os pesos dentro de retângulos vermelhos, destacam
seu incremento devido a sua classificação ter sido incorreta na rodada anterior

Fonte: Elaborado pelo autor, 2017, com base em Schapire e Freund (2012, p. 9).

quais foram classificados corretamente por ℎ1. Sob a distribuição 𝐷2, estes três pontos
tem peso de apenas 0.07, assim o erro de ℎ2 é 𝜖2 ≈ 0.21, e 𝛼2 = 0.65. Na constru-
ção de 𝐷3, estes três pontos tem seus pesos incrementados (retângulos vermelhos na
linha 𝐷3(𝑖) da Figura 14), enquanto os pesos dos outros pontos são decrementados.

Na rodada 3, o classificador ℎ3 é escolhido. Este classificador não perde ne-
nhum dos pontos classificados errados por ℎ1 e ℎ2, pois eles tem peso relativamente
alto em 𝐷3. Em vez disto, ele classifica incorretamente três pontos que foram classifi-
cados corretamente por ℎ1 e ℎ2, e portanto, possuem pesos bem baixos em 𝐷3, com
𝜖3 ≈ 0.14 e 𝛼 ≈ 0.92.

O classificador combinado 𝐻 é um voto ponderado de ℎ1, ℎ2 e ℎ3, como mos-
trado na Figura 15, onde os pesos dos respectivos classificadores são 𝛼1, 𝛼2 e 𝛼3.
Embora cada um dos classificadores fracos, classifica três de dez exemplos incorre-
tamente, o classificador combinado, como mostrado na Figura 15, classifica correta-
mente todas os exemplos de treinamento. Por exemplo, a classificação do exemplo no
canto superior direito da Figura 13 (número 4), que é classificado como negativo por
ℎ1 e ℎ2, mas positivo por ℎ3 é 𝑠𝑖𝑔𝑛(−𝛼1 − 𝛼2 + 𝛼3) = 𝑠𝑖𝑔𝑛(−0.15) = −1.

2.3.2 Máquina de Vetor de Suporte (SVM)

A Máquina de Vetor de Suporte (Support Vector Machine - SVM), é explicada
por Cortes e Vapnik (1995) como sendo um tipo de aprendizagem por máquina que
mapeia vetores de entrada em um espaço de características de mais alta dimensio-
nalidade através de um mapeamento não linear escolhido a priori. Nesse espaço é
construída uma superfície de decisão linear com alta habilidade de generalização.
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Figura 15 – Cálculos do exemplo da Figura 13. O classificador combinado para o exemplo da
Figura 13 é calculado como o sinal da soma ponderada das três hipóteses fracas,
𝛼1ℎ1 + 𝛼2ℎ2 + 𝛼3ℎ3, como mostrado no topo. Isto é equivalente ao classificador mostrado na parte
inferior. As regiões mais escuras indicam as amostras classificadas como positivas

Fonte: Schapire e Freund (2012, p. 9).

Para Burges (1998), seja um conjunto de exemplos de treinamento rotulados e
separáveis linearmente {𝑥𝑖, 𝑦𝑖}; 𝑖 = 1, 2, ..., 𝑙; 𝑦𝑖 ∈ {−1, +1}; 𝑥𝑖 ∈ 𝑅𝑑 com duas classes
(separação binária) projetadas em um espaço 𝑑-dimensional. Supondo que haja um
hiperplano que separe as amostras positivas das negativas. Todo ponto 𝑥 que esteja
no hiperplano satisfaz w · 𝑥 + 𝑏 = 0, onde w é a normal até o hiperplano, |𝑏|/||w|| é
a distância perpendicular da origem até o hiperplano e ||w|| é a norma Euclidiana de
w. Sendo 𝑑+ e 𝑑− a menor distância do hiperplano até a amostra positiva e negativa
respectivamente mais próxima. A margem do hiperplano de separação é dada por
𝑑+ + 𝑑−.

O objetivo em treinar uma SVM é encontrar um hiperplano com a maior margem
de separação possível entre os pontos das amostras positivas e negativas. Quanto
maior for a margem de separação, melhor a capacidade de generalização do classifi-
cador (DUDA; HART; STORK, 2000, p. 49). Isto implica, segundo Burges (1998), que
todos os dados de treinamento devem satisfazer as restrições das Equações 2.13 e
2.14:

𝑥𝑖 · w + 𝑏 ≥ +1 para 𝑦𝑖 = +1 (2.13)

𝑥𝑖 · w + 𝑏 ≤ −1 para 𝑦𝑖 = −1 (2.14)

As Equações 2.13 e 2.14 podem ser combinadas na Equação 2.15 da seguinte
forma:

𝑦𝑖(𝑥𝑖 · w + 𝑏) − 1 ≥ 0 ∀𝑖 (2.15)
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Os pontos que atendam a igualdade da Equação 2.13 são projetados no hiper-
plano 𝐻1 : 𝑥𝑖 ·w+𝑏 = 1 com normal w e a distância perpendicular da origem |1−𝑏|/||w||.
Já os pontos que atendam a igualdade da Equação 2.14 são projetados no hiperplano
𝐻2 : 𝑥𝑖 · w + 𝑏 = −1 com normal novamente w e a distância perpendicular da origem
| − 1 − 𝑏|/||w||. Portanto 𝑑+ = 𝑑− = 1/||w|| e a margem 2/||w||. 𝐻1 e 𝐻2 são paralelos e
os pontos não são projetados entre eles. Assim, podem ser encontrados os pares de
hiperplanos com a margem máxima minimizando ||w||2 respeitando a Equação 2.15.
Aqueles pontos que se encontram sobre os hiperplanos 𝐻1 e 𝐻2 e cuja remoção mu-
daria a solução encontrada, são os vetores de suporte. Eles estão circulados na Figura
16.

Figura 16 – Hiperplanos de separação linear. Os vetores de suporte estão circulados

Fonte: Burges (1998).

Muitas vezes os dados não tendem a separação linear diretamente devido a
presença de ruídos e ao próprio domínio do problema. Isto pode ser ajustado suavi-
zando as restrições das Equações 2.13 e 2.14 adicionando variáveis de folga positivas
𝜉𝑖, 𝑖 = 1, 2, ..., 𝑙 nas restrições que passarão a ser:

𝑥𝑖 · w + 𝑏 ≥ +1 − 𝜉𝑖 para 𝑦𝑖 = +1 (2.16)

𝑥𝑖 · w + 𝑏 ≤ −1 + 𝜉𝑖 para 𝑦𝑖 = −1 (2.17)

𝜉𝑖 ≥ 0 ∀𝑖. (2.18)

Este procedimento permite que alguns pontos fiquem entre os hiperplanos e
alguns erros de treinamento ultrapassem as fronteiras do seu hiperplano. A função de
minimização é alterada de ||w||2 para ||w||2/2 + 𝐶(∑︀𝑖 𝜉𝑖)𝑘, onde 𝐶 é um parâmetro de-
finido pelo usuário, e quanto maior for 𝐶 maior será a penalidade para erros, conforme
exibido na Figura 17.
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Figura 17 – Hiperplanos de separação linear para casos não separáveis

Fonte: Burges (1998).

Conforme explicado por Burges (1998), muitos problemas não permitem divi-
dir os dados de treinamento de maneira satisfatório por um hiperplano. Esta questão
pode ser resolvida projetando os dados de entrada 𝑅𝑑 em um novo espaço de caracte-
rísticas 𝐻 de alta dimensionalidade, veja Figura 18. Isto pode ser feito por uma função

Figura 18 – (a) Conjunto de dados não linear em um espaço 2-D; (b) Fronteira não linear no espaço
de entrada 2-D; (c) Dados mapeados do espaço 2-D para um espaço 3-D, produzindo uma fronteira
com separação linear

Fonte: Lorena e Carvalho (2007).

de mapeamento Φ, conforme apresentado pela Equação 2.19:

Φ : 𝑅𝑑 ↦→ 𝐻. (2.19)

Assim, o algoritmo de treinamento dependerá apenas dos dados dos produtos
escalares de 𝐻 com funções na forma Φ(𝑋𝑖) · Φ(𝑋𝑗). Empregando uma função de
kernel 𝐾 tal que 𝐾(𝑋𝑖, 𝑋𝑗) = Φ(𝑋𝑖) · Φ(𝑋𝑗), será necessário utilizar apenas 𝐾 no
algoritmo de treinamento, e não será necessário conhecer explicitamente Φ.
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Burges (1998), explica que as primeiras funções de kernel a serem empregadas
no reconhecimento de padrões foram: classificador polinomial de grau 𝑝 (Equação
2.20), função de base radial gaussiana (Equação 2.21) e um tipo particular de rede
neural sigmoidal de duas camadas (Equação 2.22).

𝐾(𝑥, 𝑦) = (𝑥 · 𝑦 + 1)𝑝 (2.20)

𝐾(𝑥, 𝑦) = 𝑒−||𝑥−𝑦||2/2𝜎2
(2.21)

𝐾(𝑥, 𝑦) = tanh(𝑘𝑥 · 𝑦 − 𝛿). (2.22)

Embora os classificadores SVM sejam binários (separam exemplos pertencen-
tes a apenas duas classes), eles podem ser combinados para separar múltiplas clas-
ses. Em um conjunto de N classes a serem separadas, para cada classe faz-se o
treinamento um contra o resto, onde o um é a classe positiva a ser separada do resto
que representa a classe negativa e é formado pelas classes restantes. Após o treina-
mento, submetendo uma amostra de testes, ela corresponde a categoria para a maior
distância positiva (mais próxima de 1).

2.4 HAAR-LIKE

A técnica Haar-like foi proposta por Viola e Jones (2004) e empregada origi-
nalmente para detectar faces de pessoas em imagens, com processamento rápido e
atinge alta precisão na detecção. Utiliza como algoritmo de aprendizagem o AdaBoost.
Um dos pontos fortes desta técnica de detecção, é a sua capacidade de generaliza-
ção, o que a torna viável para detecção de vários tipos de objetos além de faces. Neste
trabalho, esta técnica será empregada para detecção de veículos.

Resumidamente, a técnica é fundamentada em três pontos principais, conforme
relatado por Viola e Jones (2004). Primeiro foi feita uma nova representação da ima-
gem, chamada de imagem integral, a qual permite calcular características muito ra-
pidamente. A imagem integral é semelhante a “tabela de área somada” proposta por
Crow (1984) para mapeamento de textura. Uma vez construída a imagem integral, as
características podem ser calculadas em tempo constante.

O segundo ponto, é a construção de um classificador eficiente para extração
apenas das características importantes dentre muitas potenciais candidatas, utilizando
o algoritmo AdaBoost. Cada classificador fraco é restringido para depender de apenas
uma característica. Assim, cada estágio (ou rodada) do algoritmo AdaBoost, que gera
um novo classificador fraco, pode ser visto como um extrator de características.



62

Por fim, o terceiro ponto é a combinação de sucessivos classificadores mais
complexos em uma estrutura de cascata, que descarta rapidamente regiões de fundo,
e que gasta mais processamento sobre regiões com alto potencial de serem o objeto
procurado.

2.4.1 Extração de Características Utilizando Haar-like

Para a extração de características, são utilizadas imagens em níveis de cinza. O
cálculo das características é simples, foi motivado em partes pelo trabalho de Papage-
orgiou e Poggio (2000), que não trabalha diretamente sobre os níveis de intensidade
dos pixeis da imagem, mas usam algumas funções bases de Haar como as wavelets
2D, nas direções: vertical, horizontal e diagonal.

Um ponto forte do trabalho de Viola e Jones (2004) é justamente a extração
de características que ficou conhecida como Haar-like. Esta técnica para extração
de características se tornou um algoritmo clássico usado para treinar o classificador
AdaBoost.

As características são chamadas de características de retângulos. Utiliza-se
regiões retangulares de mesmo tamanho e forma, podendo ser verticalmente ou hori-
zontalmente adjacentes, onde soma-se os valores de áreas retangulares de cor clara
e soma-se áreas retangulares de cor escura.

A característica é a diferença (subtração) entre os dois somatórios. Mais espe-
cificamente, são utilizados três tipos de características. Característica de dois retângu-
los, que consiste na diferença do somatório dos pixeis entre dois retângulos. Caracte-
rísticas de três retângulos, calcula a soma de dois retângulos externos e subtrai pela
soma de um retângulo central.

Por fim, características de quatro retângulos, onde é calculada a diferença entre
a soma de dois pares de retângulos diagonais. A Figura 19 exibe exemplos dos tipos
de retângulos.

A resolução da sub-janela base do detector de faces é de 24 x 24 pixeis. Consi-
derando todas as possibilidades de posição, tipo e tamanho dos retângulos de carac-
terísticas, são geradas para cada sub-janela de detecção, 160.000 características de
retângulos.

2.4.2 Imagem Integral

Características de retângulos podem ser calculadas muito rapidamente utili-
zando uma representação intermediária da imagem original chamada de imagem in-
tegral. A imagem integral na posição 𝑥 e 𝑦 (vide Figura 20) contém a soma dos pixels
a esquerda e acima de 𝑥 e 𝑦, inclusive, conforme Equação 2.23.
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Figura 19 – Exemplos de características de retângulos mostrados em relação a sub-janela de
detecção. São somados os pixeis que estão nas áreas dos retângulos claros, e esta soma é
subtraída da soma dos pixeis que estão nas áreas dos retângulos escuros. Características de dois
retângulos são mostrados em A e B. Em C, é mostrado um retângulo de três características, e D
mostra uma característica de quatro retângulos.

Fonte: Viola e Jones (2004).

Figura 20 – O valor da imagem integral no ponto (x, y) é a soma de todos os pixels acima e a esquerda

Fonte: Viola e Jones (2004).

𝑖𝑖(𝑥, 𝑦) =
∑︁

𝑥′≤𝑥,𝑦′≤𝑦

𝑖(𝑥′, 𝑦′), (2.23)

onde 𝑖𝑖(𝑥, 𝑦) é a imagem integral e 𝑖(𝑥, 𝑦) é a imagem original. A imagem integral pode
ser calculada em apenas uma passada sobre a imagem original pela Equação 2.24:

𝑖𝑖(𝑥, 𝑦) = 𝑖(𝑥, 𝑦) + 𝑖𝑖(𝑥 − 1, 𝑦) + 𝑖𝑖(𝑥, 𝑦 − 1) − 𝑖𝑖(𝑥 − 1, 𝑦 − 1), (2.24)

sendo que, 𝑖𝑖(−1, 𝑦) = 0, e 𝑖𝑖(𝑥, −1) = 0.
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Usando a imagem integral, qualquer soma de área retangular pode ser feita com
apenas quatro acessos a matriz de valores (vide Figura 21). O cálculo da diferença da
soma de duas áreas retangulares pode ser feito com oito acessos. Como nesta técnica
os retângulos são adjacentes, para características de dois retângulos a diferença da
soma dos dois retângulos pode ser calculada em apenas seis acessos, oito no caso
de características de três retângulos e nove para características de quatro retângulos.

Figura 21 – (a) Imagem original. (b) Imagem integral calculada pela Equação 2.24. A soma dos pixeis
dentro da região retangular destacada na imagem original, pode ser feito com quatro acessos na
imagem integral calculando C + A - (B + D), sendo 64 + 5 - (14 + 16) = 39

Fonte: Elaborado pelo autor, 2017, com base em Viola e Jones (2004).

2.4.3 Aprendizado AdaBoost para Haar-like

Mesmo que o cálculo de cada característica seja muito eficiente, o cálculo de
todo o conjunto das características é muito carro computacionalmente, comprome-
tendo o desempenho do detector. Assim, foi combinado um conjunto de poucas ca-
racterísticas para formar um classificador efetivo. Sendo que o principal desafio, seria
encontrar quais são as melhores características para compor este pequeno conjunto.
Como solução, foi utilizada uma variante do algoritmo AdaBoost, tanto para obter um
conjunto pequeno contendo as melhores características, como para construir um clas-
sificador combinado eficiente.

Relembrando o algoritmo AdaBoost, apresentado na seção 2.3.1, proposto por
Freund e Schapire (1995), são treinados uma série de classificadores fracos (cada
um com taxa de erro um pouco menor do que 50%), que combinados produzem um
classificador final muito eficiente que consegue rotular se uma amostra desconhecida
pertence a classe de exemplos positivos ou a classe de exemplos negativos.
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A chave para conseguir o melhoramento ou impulsão na combinação dos clas-
sificadores fracos, é que cada um deles é ensinado a resolver uma parte diferente
do problema. Isto é alcançado, aumentado os pesos dos exemplos classificados in-
corretamente na rodada anterior, de forma que sejam adicionados aos exemplos de
entrada na rodada seguinte da série de classificadores, isto força o novo classifica-
dor a aprender algo diferente do que o classificador anterior. Por fim, são combinados
os votos ponderados de cada classificador fraco, resultando no parecer final para a
classificação.

Schapire e Freund (2012) afirmam que, o erro de treinamento do classificador
combinado forte se aproxima de zero exponencialmente ao número de rodadas. Tam-
bém destacam como ponto relevante, a capacidade de generalização, a qual está re-
lacionada com a margem de separação entre os exemplos, e que AdaBoost consegue
produzir margens grandes rapidamente.

O desafio é associar pesos grandes para boas funções de classificação e pe-
sos pequenos para funções fracas. Neste sentido, AdaBoost é uma técnica efetiva
para selecionar um conjunto pequeno de boas funções de classificação com signifi-
cativa variedade. Fazendo uma analogia entre classificadores fracos e características,
AdaBoost pode ser empregado como um procedimento efetivo para encontrar um pe-
queno número de boas características com significativa variedade.

A fim de completar esta analogia, o classificador fraco pode ser restringido para
que cada função do conjunto de classificação, dependa de apenas uma caracterís-
tica. Para atingir este objetivo, o algoritmo de aprendizagem fraco pode ser projetado
para selecionar a característica de retângulo que melhor separa os exemplos positivos
dos negativos. Para cada característica, o classificador fraco determina a função de
classificação de limiar ótimo, que obtém o número mínimo de exemplos classificados
incorretamente. A função é definida pela Equação 2.25.

ℎ(𝑥, 𝑓, 𝑝, 𝜃) =

⎧⎪⎪⎪⎨⎪⎪⎪⎩
1 se 𝑝𝑓(𝑥) < 𝑝𝜃

0 caso contrário
(2.25)

Onde 𝑥 é uma sub-janela de 24 x 24 pixeis de uma imagem, 𝑓 é uma carac-
terística, 𝜃 é um limiar e 𝑝 é uma polaridade indicando a direção da desigualdade. O
algoritmo proposto por Viola e Jones (2004) pode ser visto na Figura 22:

O algoritmo é usado para selecionar o melhor classificador fraco do conjunto de
possíveis classificadores. Uma vantagem destacada por Viola e Jones (2004) sobre o
AdaBoost como mecanismo de seleção de características, é a velocidade de aprendi-
zado. Usando AdaBoost como classificador de 200 características, ele pode aprender
em 𝑂(𝑀𝑁𝐾) ou aproximadamente 1011 operações.
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Figura 22 – O algoritmo AdaBoost adaptado por Viola e Jones

Fonte: Elaborado pelo autor, 2017, com base em Viola e Jones (2004).

Onde 𝑀 é a quantidade de classificadores fracos, 𝑁 é a quantidade de exem-
plos e 𝐾 é a quantidade de características. Em cada rodada, as dependências das
características selecionadas anteriormente são eficientemente e compactamente cal-
culadas usando os pesos dos exemplos. Estes pesos podem então ser usados para
avaliar um determinado classificador fraco em tempo constante.

Para cada característica, os exemplos são ordenados pelo valor da caracte-
rística. O algoritmo AdaBoost calcula o limiar ótimo para a característica em apenas
uma passada sobre a lista ordenada. O erro para o limiar que separa o limite entre o
elemento atual e o anterior na lista ordenada é dado pela Equação 2.26

𝑒 = 𝑚𝑖𝑛(𝑆+ + (𝑇 − − 𝑆−), 𝑆− + (𝑇 + − 𝑆+)), (2.26)

onde 𝑇 + é a soma total dos pesos dos exemplos positivos, 𝑇 − é a soma total dos
exemplos negativos, 𝑆+ é soma dos pesos dos elementos positivos abaixo do ele-
mento corrente e 𝑆− a soma dos pesos dos elementos negativos abaixo do elemento
corrente. Estas somas são mantidas e atualizadas para cada elemento da lista orde-
nada conforme o processo segue.

Para a tarefa de detecção de faces, as características de retângulo iniciais sele-
cionadas pelo algoritmo AdaBoost são significativas e de fácil interpretação. A primeira
característica foca na propriedade em que a região dos olhos é frequentemente mais
escura que a região do nariz e bochechas. A segunda característica depende da pro-
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priedade em que os olhos são mais escuros do que a ponte acima da região do nariz
que os separam, conforme pode ser visto na Figura 23.

Figura 23 – A primeira e segunda características selecionadas pelo algoritmo AdaBoost. A primeira
linha da figura mostra as duas características, as quais são sobrepostas sobre uma imagem típica de
face na segunda linha a fim de calcular os valores das duas características

Fonte: Viola e Jones (2004).

O algoritmo consegue descartar a grande maioria das características. Testes
iniciais foram feitos por Viola e Jones (2004), onde após rodar o algoritmo da Figura 22
remanesceram apenas 200 características, obtendo com elas resultados promissores
com taxa de detecção de 95% e requerendo 0,7 segundos para escanear uma imagem
de 384 x 288 pixels. Porém, Viola e Jones afirmam que adicionar características ao
classificador, aumenta diretamente o tempo de processamento.

2.4.4 Cascata de Classificadores

Um algoritmo para construir uma cascata de classificadores, o qual aumenta
a taxa de desempenho e diminui o tempo de processamento foi proposto por Viola e
Jones (2004). Um ponto chave neste algoritmo, é que classificadores fracos podem
rejeitar a maioria das sub-janelas negativas, enquanto detectam quase todas as ins-
tâncias positivas. São usados classificadores simples para rejeitar a maioria das sub-
janelas negativas, antes que classificadores mais complexos sejam chamados para
atingir baixas taxas de falsos positivos.

Começando com um classificador de duas características, pode ser obtido um
classificador de faces efetivo, ajustando o limiar do classificador para minimizar os
falsos negativos. O limiar inicial do algoritmo AdaBoost, 1

2
∑︀𝑇

𝑡=1 𝛼𝑡, produz baixa taxa
de erro nos exemplos de treinamento. Limiares com valores baixos produzem maiores
taxas de detecção e maiores taxas de falsos positivos.

Baseado na validação através de um conjunto para treinamento, Viola e Jones
(2004) obtiveram 100% de detecção com 50% de falso positivos usando um classifica-
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dor com duas características. Afirmam ainda que, o classificador de duas característi-
cas pode reduzir significativamente o número de sub-janelas com poucas operações:

a) avaliar as características de retângulo (requer de 6 a 9 referências a matriz
de valores por característica);

b) calcular o classificador fraco para cada característica (requer um cálculo de
limiar por característica);

c) combinar os classificadores fracos (requer uma multiplicação por caracterís-
tica, uma adição, e um limiar).

O esquema dos classificadores em cascata funciona da seguinte maneira: um
resultado positivo no primeiro classificador, aciona o segundo classificador que foi
ajustado para atingir uma alta taxa de detecção. Havendo também resultado positivo
no segundo classificador dispara um terceiro classificador e assim por diante. Ocor-
rendo resultado negativo em qualquer classificador, ele imediatamente rejeita a sub-
janela e parte para outra. O esquema dos classificadores em cascata é apresentado
na Figura 24.

Figura 24 – Esquema de detecção com classificadores em cascata.

Fonte: Elaborado pelo autor, 2016, com base em Viola e Jones (2004).

Normalmente em uma imagem, poucas regiões (tratadas aqui como sub-janelas)
contém o objeto procurado, e a grande maioria das regiões são apenas de fundo. O
classificador em cascata tenta rejeitar estas regiões de fundo rapidamente, já nos pri-
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meiros estágios. Isto deve-se ao fato de que nos primeiros estágios os classificadores
serem bem simples por analisarem poucas características de retângulo. Quanto mais
profundo na cascata estiver o classificador, mais características ele analisará, portanto
tornando-se mais complexo, e maior será o seu custo de processamento. É rara uma
região ser aprovada por todos os classificadores da cascata.

Parecido como uma árvore de decisão, classificadores subsequentes são trei-
nados com os exemplos que passaram por todos os classificadores anteriores. Como
resultado, o classificador seguinte tem uma tarefa mais difícil do que o classificador
anterior.

O processo do classificador em cascata é conduzido a partir de um conjunto de
objetivos de detecção e desempenho. A definição do número de estágios da cascata
e o tamanho de cada estágio deve ser suficiente para atingir desempenho suficiente e
minimizar o custo computacional.

Dado um classificador em cascata treinado, a sua taxa de falso positivo é dada
pela Equação 2.27

𝐹 =
𝐾∏︁

𝑖=1
𝑓𝑖, (2.27)

onde 𝐹 é a taxa de falso positivo do classificador em cascata, 𝐾 é o número de clas-
sificadores, e 𝑓𝑖 é a taxa de falso positivo do 𝑖−ésimo classificador dos exemplos que
passam por ele.

A taxa de detecção deste mesmo classificador em cascata treinado é dada pela
Equação 2.28

𝐷 =
𝐾∏︁

𝑖=1
𝑑𝑖, (2.28)

onde 𝐷 é a taxa de detecção do classificador em cascata, 𝐾 é o número de classifica-
dores, e 𝑑𝑖 é a taxa de detecção do 𝑖−ésimo classificador dos exemplos que passam
por ele.

Dadas as metas gerais para falso positivos e taxa de detecção, taxas espe-
cíficas podem ser determinadas para cada estágio do classificador em cascata. Por
exemplo, uma taxa de detecção de 0, 9 pode ser alcançada por um classificador com 10
estágios se cada estágio tiver uma taxa de detecção de 0, 99 (desde que 0, 9 ≈ 0, 9910).
Cada estágio precisa atingir somente um taxa de falso positivo de aproximadamente
30% (0, 3010 ≈ 6 × 10−6).

O número de características avaliadas durante o escaneamento de uma ima-
gem é um processo probabilístico. Cada sub-janela analisada vai progredir através
dos classificadores da cascata, um por vez, até que seja rotulada como negativa ou,
em raros casos, se conseguir passar por todos os classificadores como positiva.
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O comportamento esperado deste processo é determinado pela distribuição
das sub-janelas de uma imagem em um conjunto de testes. A medida chave de cada
classificador é sua taxa de positivos, a proporção de sub-janelas rotuladas com chance
de conter uma face. O número esperado de características avaliadas é dado pela
Equação 2.29

𝑁 = 𝑛0 +
𝐾∑︁

𝑖=1

⎛⎝𝑛𝑖

∏︁
𝑗<𝑖

𝑝𝑗

⎞⎠, (2.29)

onde 𝑁 é o número esperado de características avaliadas, 𝐾 é o número de clas-
sificadores, 𝑝𝑗 é a taxa de positivos do 𝑖−ésimo classificador, e 𝑛𝑖 são o número de
características do 𝑖−ésimo classificador.

Viola e Jones (2004) afirmam que o algoritmo AdaBoost visa minimizar erros, e
não é desenhado para alcançar altas taxas de detecção ao custo de uma taxa grande
de falso positivos. Uma maneira simples de resolver isto é ajustar o limiar relacionado
aos erros do AdaBoost. Limiares mais elevados produzem classificadores com menos
falso positivos e menor taxa de detecção. Limiares inferiores produzem classificadores
com mais falso positivos, e maior taxa de detecção. Advertem ainda que procedendo
desta forma, não fica claro a preservação do treinamento e generalização com garantia
providas pelo algoritmo AdaBoost.

Explicam também que geralmente classificadores com mais características pro-
duzem alta taxa de detecção com poucos falso positivos, porém com maior custo
computacional. Na prática isto pode ser otimizado provendo uma estrutura em que:
o número de estágios do classificador, o número de características, 𝑛𝑖, de cada está-
gio, e o limiar de cada estágio são ajustados a fim de minimizar o número esperado
de características 𝑁 , dando um alvo para 𝐹 e 𝐷. Porém, encontrar os valores que
otimizam estes parâmetros não é tarefa trivial.

Para construir um classificador em cascata com alta eficiência, Viola e Jones
(2004) propuseram um algoritmo conforme Figura 25. O usuário seleciona a taxa má-
xima aceitável para 𝑓𝑖 e a taxa mínima aceitável para 𝑑𝑖. Cada estágio da cascata de
classificadores é treinado pelo algoritmo AdaBoost (como descrito na Figura 22), com
o número de características usadas sendo incrementado até que os valores alvo para
as taxas de detecção e falso positivos sejam alcançados para o estágio atual. As taxas
são determinadas testando o classificador atual em um conjunto de validação.

Se o alvo para a taxa global de falso positivos ainda não foi atingido, um novo
estágio é adicionado na cascata de classificadores. O conjunto negativo para trei-
namento dos estágios subsequentes é obtido coletando todas as detecções falsas
encontradas, rodando o classificador atual em um conjunto de imagens as quais não
contém nenhuma instância com faces.



71

Figura 25 – O algoritmo de treinamento para a construção de um classificador em cascata

Fonte: Elaborado pelo autor, 2016, com base em Viola e Jones (2004).

2.4.5 Considerações Finais Sobre a Técnica

Viola e Jones (2004) relatam a utilização de 4.916 imagens de faces, as quais
foram coletadas aleatoriamente da internet, para o conjunto de exemplos positivos,
com dimensões de 24 x 24 pixeis. A região contendo a face é cortada manualmente
por um usuário de forma que pegue a face, um pouco dos cabelos, e um pouco abaixo
do queixo. Essa borda em torno da face melhora o desempenho do classificador, prin-
cipalmente na rejeição antecipada de regiões que não são faces, comparado a utilizar
estritamente a região da face.

O detector final é formado por uma cascata de 38 classificadores em série e
um total de 6.060 características. O primeiro classificador em cascata é construído
utilizando duas características e rejeita cerca de 50% das regiões sem faces enquanto
detecta corretamente perto de 100% das faces. O segundo classificador tem 10 ca-
racterísticas e rejeita 80% das regiões sem faces enquanto detecta quase 100% das
faces. O terceiro e o quarto classificador tem 25 características cada e o quinto até
o oitavo classificador possuem 50 características cada. Os classificadores seguintes
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possuem quantidades de características variadas de acordo com o algoritmo da Figura
25.

As escolhas específicas das quantidades de características nos primeiros es-
tágios foram feitas por um processo de tentativa e erro, em que, o número de caracte-
rísticas foi incrementado até que uma redução significativa na taxa de falso positivos
fosse alcançada. Mais estágios foram adicionados até que a taxa de falso positivos no
conjunto de validação chegasse próximo de zero, mantendo ainda uma elevada taxa
de detecção correta.

As sub-janelas sem faces usadas para treinamento no primeiro estágio foram
selecionadas aleatoriamente de um conjunto de 9.500 imagens que não continham
faces. Os exemplos sem faces usados para treinamento dos estágios subsequentes
foram obtidos escaneando a cascata parcial através de imagens sem faces e cole-
tando até no máximo 6.000 sub-janelas de falso positivos para cada estágio.

A imagem é escaneada pelo detector da esquerda para a direita e do topo
para baixo, deslocando o detector alguns pixeis de distância do detector anterior. No
entanto, Viola e Jones (2004) explicam que se deslocar o detector mais de um pixel
por vez, reduz ligeiramente a taxa de detecção e também o número de falso positivos.
Vários escaneamentos podem ser aplicados com escalas diferentes do detector, isto
é mais prático do que escalonar a imagem, visto que, uma característica pode ser
calculada em qualquer escala com o mesmo custo.

Devido ao detector não ser sensível a pequenas alterações de translação e
escala é comum ocorrerem múltiplas detecções de uma mesma face nos vários esca-
neamentos realizados sobre a imagem, como pode ser visto na Figura 26 (a). Por isto,
é feito um pós processamento, e às sub-janelas detectadas para a mesma face são
combinadas em apenas uma área de detecção, o que pode ser visto na Figura 26 (b).

As áreas detectadas são particionadas em subconjuntos disjuntos. Duas áreas
detectadas pertencem ao mesmo subconjunto se suas regiões delimitadoras se so-
brepuserem. Cada subconjunto corresponde a uma face detectada e a sua região
delimitadora final é definida pela média dos cantos de cada região do subconjunto.

2.5 PADRÃO BINÁRIO LOCAL DE BLOCOS MULTIESCALA

A técnica de padrão binário local de blocos de multi escala, do inglês Multi-
scale Block Local Binary Patterns (MB-LBP) foi desenvolvida por Liao et al. (2007). A
MB-LBP é baseada na técnica de padrão binário local, do inglês Local Binary Pattern
(LBP). A LBP é uma técnica de extração de características local, baseada nos valores
da intensidade dos pixels de uma vizinhança de 8. Já a MB-LBP é baseada nos valores
médios da intensidade de sub-regiões de pixels, chamadas de blocos.
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Figura 26 – Sub-janelas de detecção em escalas diferentes. (a) Várias sub-janelas em escalas
diferentes para a mesma face. (b) Sub-janelas combinadas em apenas uma área de detecção

Fonte: Harvey (2017).

Três vantagens da técnica MB-LBP sobre a técnica LBP são apresentadas por
Liao et al. (2007):

a) mais robusta do que a LBP;

b) codifica micro e macro estruturas, provendo representação mais completa
da imagem do que a LBP; e

c) pode ser computada muito eficientemente usando o conceito de imagem
integral, a mesma metodologia utilizada por Viola e Jones (2004).

A MB-LBP foi empregada originalmente na detecção facial, juntamente com o classifi-
cador AdaBoost.

2.5.1 Funcionamento

A técnica LBP rotula os pixels de uma imagem analisando a intensidade dos
pixels de uma vizinhança de 8 com o seu pixel central, conforme exibido na Figura
27(a). Caso o valor da intensidade do pixel vizinho seja maior que o valor do pixel
central, ele recebe o rótulo 1, ou o rótulo 0, caso contrário. O resultado é uma string
binária ou seu número decimal correspondente, conforme exibido na Figura 27(b). O
histograma dos rótulos pode ser usado como descritor de textura da imagem.

A MB-LBP é uma extensão da LBP, onde em vez de comparar o valor da in-
tensidade de cinza dos pixels da vizinhança com o valor do pixel central, são feitas
comparações entre a média da intensidade de cinza dos pixels de sub-regiões com a
média de uma sub-região central. Cada sub-região é um bloco, contendo um ou mais
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Figura 27 – (a) LBP básico com vizinhança de 8 pixels, compara pixels vizinhos com o pixel central.
(b) Caso a intensidade do pixel vizinho é maior do que do pixel central, vale 1, senão vale 0. (c)
Operador MB-LBP com 9 sub-regiões (blocos) de vizinhança de 8 pixels. Calcula a intensidade média
de cada sub-região e compara com a média da sub-região central. Segue com a mesma lógica do
LBP. O resultado final é uma string de 8 bits e seu valor decimal correspondente.

Fonte: Liao et al. (2007).

pixels, conforme exibido na Figura 27(c). O filtro inteiro é formado por 9 blocos de
mesmo tamanho, sendo um pixel o tamanho mínimo de cada bloco (LIAO et al., 2007).

Um filtro pode ter o seu tamanho parametrizado com uma variável 𝑠, onde 𝑠

x 𝑠 é a escala do filtro MB-LBP. Para 𝑠 = 3 tem-se a LBP original com blocos de 1
pixel, valores comuns para um filtro MB-LBP são 𝑠 = 9 e 𝑠 = 15. O cálculo da média
da intensidade de cinza de cada bloco é feita de maneira muito eficiente utilizando a
imagem integral, mesmo método empregado por Viola e Jones (2004), o que faz da
MB-LBP um extrator de características muito rápido.

A Figura 28 mostra exemplos de duas imagens de face filtradas com 𝑠 = 3, 𝑠 = 9
e 𝑠 = 15, respectivamente para as Figuras 28(b), (c) e (d). Através deste exemplo é
possível perceber a influência que o parâmetro 𝑠 pode fazer.

Conforme mostrado na Figura 28, filtros com valores de escalas pequenos fa-
vorecem a representação de detalhes locais com micro padrões, enquanto valores de
escala maiores reduzem efeitos de ruído e fazem uma representação mais robusta
provendo informações complementares, o que não é possível com escalas pequenas,
porém muitas informações discriminantes podem ser perdidas. Normalmente podem
ser usadas várias escalas diferentes e depois combinados os resultados para obter
um melhor desempenho.

2.5.2 MB-LBP Estatisticamente Eficaz

É explicado por Liao et al. (2007) que para a LBP melhorar o desempenho
na construção do histograma baseado na string binária, usa os chamados padrões
uniformes que acontecem quando ocorre no máximo duas transições bit a bit de 1
para 0 ou 0 para 1, e a string de 8 bits for considerada circular. Na LBP existem 58
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Figura 28 – Duas imagens filtradas com MB-LBP. (a) imagens originais. (b) MB-LBP com filtro 3 x 3.
(c) MB-LBP com filtro 9 x 9. (d) MB-LBP com filtro 15 x 15.

Fonte: Liao et al. (2007).

intervalos (bins) no histograma em direção ao topo que correspondem a estes padrões
uniformes.

Esta mesma abordagem não pode ser usada na MB-LBP devido a não ser um
cálculo local (para blocos contendo mais de 1 pixel), mas sim um cálculo estatístico da
média de cada bloco do filtro. Para a MB-LBP foram redefinidos os padrões uniformes
para analise estatística a qual foi chamada de Statistically Effective MB-LBP (SEMB-
LBP) baseada no percentual de distribuição dos níveis de cinza.

Liao et al. (2007) definem que seja 𝑓𝑠(𝑥, 𝑦) uma característica MB-LBP de es-
cala 𝑠 no local (𝑥, 𝑦) calculado da imagem original. Um histograma da característica
MB-LBP 𝑓𝑠(., .) sobre certa imagem 𝐼(𝑥, 𝑦) pode ser definido como apresentado na
Equação 2.30:

𝐻𝑠(𝑙) = 1[𝑓𝑠(𝑥,𝑦)=𝑙], 𝑙 = 0, ..., 𝐿 − 1 (2.30)

onde 1(𝑆) é o indicador do conjunto 𝑆, e 𝑙 é o rótulo (label) do código MB-LBP. Como
a codificação da MB-LBP são strings de 8 bits, tem um total de 28 = 256 rótulos,
assim o histograma tem 256 intervalos. Este histograma contém informações sobre a
distribuição das características geradas pela MB-LBP sobre toda a imagem.

As caixas do histograma são ordenadas de acordo com sua porcentagem de
ocorrências. Para um filtro LBP 3 x 3, os 58 intervalos superiores são chamados de
padrões uniformes, porém para MB-LBP com blocos contendo mais de 1 pixel os últi-
mos 58 intervalos são diferentes do que os obtidos pela LBP.
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Para refletir uma aparência uniforme da MB-LBP, Liao et al. (2007) definiram o
conjunto SEMB-LBP de escala 𝑠 conforme a Equação 2.31:

𝑆𝐸𝑀𝐵 − 𝐿𝐵𝑃𝑠 = {𝑙|𝑅𝑎𝑛𝑘[𝐻𝑠(𝑙)] < 𝑁} (2.31)

onde 𝑅𝑎𝑛𝑘[𝐻𝑠(𝑙)] é o índice de 𝐻𝑠(𝑙) depois da ordenação decrescente, e 𝑁 é o nú-
mero dos padrões uniformes. Para o LBP padrão, 𝑁 = 58, porém para a definição de
Liao et al. (2007), 𝑁 pode ter qualquer valor arbitrário entre 1 e 256. Valores grandes
para 𝑁 , causará grande dimensionalidade de características, enquanto com valores
pequenos serão perdidos detalhes. Assim, a adoção do valor 63 para 𝑁 apresentou-
se como o mais equilibrado.

Os padrões restantes foram rotulados com um rótulo simples, sendo que a no-
tação da Equação 2.32 foi utilizada para representar a SEMB-LBP:

𝑢𝑠(𝑥, 𝑦) =

⎧⎪⎪⎪⎨⎪⎪⎪⎩
𝐼𝑛𝑑𝑒𝑥𝑠[𝑓𝑠(𝑥, 𝑦)] 𝑠𝑒 𝑓𝑠(𝑥, 𝑦) ∈ 𝑆𝐸𝑀𝐵 − 𝐿𝐵𝑃𝑠

𝑁 𝑐𝑎𝑠𝑜 𝑐𝑜𝑛𝑡𝑟á𝑟𝑖𝑜

(2.32)

onde 𝐼𝑛𝑑𝑒𝑥𝑠[𝑓𝑠(𝑥, 𝑦)] é o índice de 𝑓𝑠(𝑥, 𝑦) no conjunto 𝑆𝐸𝑀𝐵 − 𝐿𝐵𝑃𝑠, iniciado em
zero.

2.5.3 Aprendizado AdaBoost para MB-LBP

Conforme explicado por Liao et al. (2007), a representação das características
através da metodologia SEMB-LBP pode conter muitas informações redundantes. A
fim de remover estas redundâncias e construir um classificador efetivo para selecio-
nar apenas as características mais relevantes das faces, utilizou-se um classificador
AdaBoost.

O reconhecimento facial é um problema de multi-classes (uma classe para cada
indivíduo), enquanto que AdaBoost é um classificador binário. Para resolver esta ques-
tão, usou-se um grande conjunto de treinamento com duas classes, uma descrevendo
variações intra-pessoal e outra descrevendo variações extra-pessoal.

Uma diferença intra-pessoal ideal seria a diferença entre todos os pixels de
duas imagens diferentes terem valor zero (pertencentes ao mesmo indivíduo), e uma
diferença extra-pessoal deveria produzir valores de pixels bem maiores (indivíduos
diferentes).

Porém no trabalho de Liao et al. (2007), em vez de obter a diferença entre
duas imagens, os exemplos de treinamento para o algoritmo de aprendizagem Ada-
Boost são o conjunto de diferenças entre cada par de histogramas das regiões lo-
cais correspondentes. Os exemplos positivos são derivados da diferença entre pares
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intra-pessoal e os exemplos negativos são derivados da diferença entre pares extra-
pessoais.

Um classificador AdaBoost fraco é ensinado baseado na dissimilaridade en-
tre duas barras de histograma correspondentes. Histogramas para estes padrões são
construídos calculando a dissimilaridade: primeiro, uma sequência de 𝑚 sub-janelas
𝑅0, 𝑅1, ..., 𝑅𝑚−1 variando a escala e localização são obtidas de uma imagem; em se-
guida, um histograma é calculado para cada código SEMB-LBP 𝑖 sobre uma sub-janela
𝑅𝑗 conforme Equação 2.33:

𝐻𝑠,𝑗(𝑖) = 1[𝑢𝑠(𝑥,𝑦)=𝑖].1[(𝑥,𝑦)∈𝑅𝑗 ], 𝑖 = 0, ..., 𝑁, 𝑗 = 0, ..., 𝑚 − 1 (2.33)

A diferença correspondente entre as barras dos histogramas é definida con-
forme a Equação: 2.34:

𝐷(𝐻1
𝑠,𝑗(𝑖), 𝐻2

𝑠,𝑗(𝑖)) = |𝐻1
𝑠,𝑗(𝑖) − 𝐻2

𝑠,𝑗(𝑖)|𝑖 = 0, ..., 𝑁. (2.34)

O melhor classificador fraco é aquele que consegue minimizar os pesos das diferenças
das barras intra-pessoais e maximizar os pesos das extra-pessoais.

Este esquema de duas classes como procedimento para correspondência de
faces funciona da seguinte forma: toma uma imagem de face desconhecida e uma
imagem de face da galeria como entrada. Calcula um vetor de característica baseado
na diferença a partir das duas imagens e, em seguida, calcula uma pontuação de
similaridade para o vetor de características usando o classificador AdaBoost treinado.
Finalmente, uma decisão é tomada com base na pontuação, para classificar o vetor
de característica na classe positiva (vindo da mesma pessoa) ou na classe negativa
(são pessoas diferentes).

2.6 HISTOGRAMA DE GRADIENTES ORIENTADOS

O Histograma de Gradientes Orientados (Histogram of Oriented Gradients -
HOG), é uma técnica para extração de características que pode ser empregada na
detecção de objetos em imagens digitais. A técnica foi desenvolvida por Dalal e Triggs
(2005), que a aplicaram na detecção de pessoas utilizando um classificador SVM.
Devido a capacidade de generalização da técnica, ela será utilizada neste trabalho
para a detecção de veículos.

É essencial produzir um conjunto de características que identifiquem clara-
mente a forma de um objeto (e.g. pessoa, veículo), mesmo sobre fundos desorde-
nados e pouca iluminação. A ideia básica do HOG é que a aparência e forma de um
objeto local pode ser caracterizada pela sua distribuição de intensidade dos gradientes
ou direção das bordas. Em outras palavras, consegue identificar a silhueta do objeto
em contraste com seu plano de fundo. A Figura 29 mostra um exemplo.
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Figura 29 – Exemplo utilizando HOG para detectar uma pessoa. (a) Gradiente médio das amostras de
treino. (b) Cada pixel mostra o peso positivo máximo da SVM no bloco centrado no pixel. (c)
Equivalente a (b) mas para amostras negativas. (d) Uma imagem de teste. (e) Cálculo do descritor
R-HOG. (f) Descritor dos pesos positivos da SVM e (g) Descritor dos pesos negativos da SVM.

Fonte: Dalal e Triggs (2005).

Dalal e Triggs (2005) explicam que a implementação do HOG é feita dividindo a
imagem em regiões chamadas de células. Para cada célula é calculado o histograma
1-D das direções de gradientes locais ou orientações das bordas sobre os pixels da
célula. A representação é formada pela combinação dos histogramas.

Para melhorar a precisão e diminuir a sensibilidade à variação de luminosidade
e sombreamento, é feita a normalização do contraste por uma medida de intensidade
de regiões maiores que uma célula, chamadas de blocos. Estes valores são usados
para normalizar as células dentro dos blocos.

Primeiro é calculada a orientação do gradiente para cada pixel de uma célula. O
gradiente é calculado aplicando-se uma máscara centralizada 1-D de derivada discreta
[−1, 0, 1] sobre cada pixel da célula em questão. Isto resulta no cálculo do ângulo do
gradiente (sua direção) em relação ao pixel central com os seus pixels vizinhos. Os
valores utilizados nos cálculos são a intensidade da cor do pixel, por exemplo, em
uma imagem em níveis de cinza, varia de 0 até 255, ou seja, da cor preta até a cor
branca respectivamente.

No passo seguinte é calculado para cada pixel, um voto ponderado para a ori-
entação da borda. O voto é uma função da magnitude do gradiente para o pixel, e
representa a presença suave ou ausência de borda naquele pixel. Estes votos são
acumulados como a frequência de um histograma para cada célula.

As frequências dos histogramas podem estar distribuídas entre 00 − 1800 graus
(o sinal do ângulo do gradiente é ignorado), ou entre 00 − 3600 graus (o sinal do ângulo
do gradiente é considerado). Para detecção de pessoas, blocos de 3 x 3 células com
células de 6 x 6 pixels apresentaram melhor desempenho com taxa de erro de 10,4%,
conforme exibido na Figura 30.



79

Figura 30 – Desempenho do detector HOG com SVM em relação ao tamanho dos blocos e suas
células. Blocos 3 x 3 com células de 6 x 6 pixels tem melhor desempenho, com taxa de erro de
10,4%.

Fonte: Dalal e Triggs (2005).

As células são agrupadas em blocos conectados para normalização local. Os
descritores são os vetores concatenados das frequências dos histogramas das células
normalizadas em cada bloco. Estes blocos se sobrepõem, o que faz com que cada
célula contribua mais de uma vez para o descritor final (esta sobreposição melhora o
desempenho).

Os blocos podem ser retangulares (R-HOG) ou circulares (C-HOG). Os R-HOG
são geralmente grades quadradas representadas por três parâmetros: número de cé-
lulas por bloco; o número de pixels por célula e o número de intervalos de frequência
por célula do histograma. As C-HOG são divididas em célula central e célula central
com divisão angular, e podem ser descritas com os seguintes parâmetros: o número
de compartimento radial e angular; o raio do centro do compartimento; e o fator de
expansão para o raio do compartimento radial adicional.

Os descritores mais relevantes encontram-se nas regiões onde ocorre o con-
traste das bordas da silhueta do objeto com seu fundo. O melhor desempenho obteve-
se com uma janela de detecção de 64 x 128 pixels. Como classificador foi usado uma
SVM linear.

Considerando uma janela de detecção de 64 x 128 pixels, veja Figura 31(a),
com blocos de 4 células de 8 x 8 pixels por célula e com sobreposição de 50% das
células (2 células), resulta em 105 blocos. Para cada célula são calculadas as orien-
tações dos gradientes com 9 sub-divisões espaçadas igualmente de 20 em 20 graus
(00−1800), Figura 31(b), formando para cada célula um histograma com as frequências
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das orientações e intensidades do gradiente de cada pixel da célula, conforme Figura
31(c).

Figura 31 – (a) Janela de detecção formada por blocos de quatro células com sobreposição de 50%.
(b) Orientação e magnitude do gradiente de cada pixel das células de um bloco. (c) Descritores com
a direção e a magnitude dos gradientes de cada célula. (d) Histogramas com 9 sub-divisões de
frequência representando os descritores para cada célula de um bloco. (e) Concatenação dos
histogramas normalizados formando o vetor final de características

Fonte: Elaborado pelo autor, 2017, com base em imagens da web.

Cada frequência acumulada do histograma representa uma característica. Isto
resulta em um vetor de características com 3.780 (105 x 4 x 9) posições. O vetor de
características é aplicado à uma SVM linear para a detecção das pessoas.

2.7 FILTROS DE CORRELAÇÃO DE KERNEL

Conforme explica Henriques et al. (2015), o componente central de um rastre-
ador é um classificador que consegue distinguir entre o objeto alvo sendo rastreado
e o ambiente circundante. Um classificador deste tipo normalmente é treinado com
fragmentos de amostras escalonadas e transladadas. Tais conjuntos de amostras são
repletos de redundâncias, onde qualquer sobreposição de pixels são tratados como
idênticos.

Baseado nestas observações, Henriques et al. (2015) propuseram um modelo
analítico para conjunto de dados de milhares de fragmentos transladados. Mostraram
que a matriz de dados resultante é circulante e que pode ser diagonalizada com a
transformada discreta de Fourier3. Reduzindo tanto o armazenamento como o custo
computacional em várias ordens de grandeza.

3 Um vasto material sobre Fourier pode ser encontrado em Gonzales e Woods (2011, p. 131)
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Notou-se também que a regressão linear desta formulação é equivalente a um
filtro de correlação, usado por alguns dos mais rápidos rastreadores competitivos como
Hare et al. (2016) e Kalal, Mikolajczyk e Matas (2012). No entanto, para a regressão
do kernel, Henriques et al. (2015) derivaram um novo filtro de correlação de kernel
chamado de Kernelized Correlation Filter (KCF), que ao contrário de outros algoritmos
de kernel tem exatamente a mesma complexidade que sua contrapartida linear.

O KCF utiliza HOG para extração das características, e o filtro de kernel pode
ser aplicado sobre múltiplos canais com custo computacional 𝑂(𝑛 log 𝑛) devido a
transformação rápida de Fourier em vez de álgebra linear custosa.

Considerando um vetor 𝑛 x 1 representando um fragmento de imagem (também
chamado de patch) com o objeto de interesse, referenciado aqui como amostra base
e denotado por 𝑥. O objetivo principal do KCF é treinar um classificador com uma
amostra base (exemplo positivo) e várias amostras virtuais obtidas por transformações
sobre esta amostra (servirão como exemplos negativos).

Translações uni-dimensionais deste vetor podem ser modeladas por um opera-
dor de deslocamento cíclico, o qual pode ser obtido pela matriz de permutação dada
em 2.35:

𝑃 =

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣

0 0 0 · · · 1

1 0 0 · · · 0

0 1 0 · · · 0
...

... . . . . . . ...

0 0 · · · 1 0

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦
(2.35)

O produto 𝑃𝑥 = [𝑥𝑛, 𝑥1, 𝑥2, ..., 𝑥𝑛−1]𝑇 desloca 𝑥 por um elemento, modelando
uma translação pequena. Podem ser encadeados 𝑢 deslocamentos para atingir uma
translação maior usando a potência da matriz 𝑃 𝑢𝑥. Um 𝑢 negativo irá deslocar na
direção reversa. Um sinal 1D transladado horizontalmente com este modelo é ilustrado
na Figura 32.

Figura 32 – Ilustração de uma matriz circulante. As linhas são deslocamentos cíclicos de uma imagem

Fonte: Henriques et al. (2015).
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A Figura 33 mostra exemplos de deslocamentos cíclicos verticais de uma amos-
tra de base. A formulação de Henriques et al. (2015) do domínio de Fourier permite
treinar um rastreador com todos os possíveis deslocamentos cíclicos de uma amostra
de base, tanto vertical como horizontal, sem iterar sobre eles explicitamente.

Figura 33 – Exemplos de deslocamentos cíclicos verticais de uma amostra base 2D

Fonte: Henriques et al. (2015).

Devido ao fato do deslocamento ser cíclico é obtido o mesmo sinal de 𝑥 perio-
dicamente a cada 𝑛 deslocamentos. Isto significa que o conjunto completo de deslo-
camentos é obtido com a Equação 2.36.

{𝑃 𝑢𝑥|𝑢 = 0, ..., 𝑛 − 1}. (2.36)

A primeira metade deste conjunto pode ser visto como deslocamentos na direção
positiva, e a segunda metade como deslocamentos na direção negativa (veja Figura
33).

A matriz circulante dos deslocamentos das amostras pode ser calculada usando
um conjunto da Equação 2.36 como linhas da matriz 𝑋 conforme Equação 2.37.

𝑋 = 𝐶(𝑥) =

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣

𝑥1 𝑥2 𝑥3 · · · 𝑥𝑛

𝑥𝑛 𝑥1 𝑥2 · · · 𝑥𝑛−1

𝑥𝑛−1 𝑥𝑛 𝑥1 · · · 𝑥𝑛−2

...
...

... . . . ...

𝑥2 𝑥3 𝑥4 · · · 𝑥1

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦
(2.37)

Um exemplo é dado na Figura 32. Pode ser observado que o padrão é determinístico
e especificado pelo vetor gerador 𝑥, na primeira linha da matrix.

O fato mais interessante e útil é que todas as matrizes circulantes podem ser
diagonalizadas pela transformada discreta de Fourier (DFT), independente do vetor
gerador, pela Equação 2.38.

𝑋 = 𝐹diag(x̂)𝐹 𝐻 , (2.38)
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onde 𝐹 é uma matriz constante que não depende de 𝑥, e x̂ denota a DFT do vetor
gerador, x̂ = ℱ(𝑥). A matriz 𝐹 é conhecida como a matriz DFT, e é a única matriz que
calcula a DFT para qualquer vetor de entrada, como ℱ(𝑧) =

√
𝑛𝐹𝑧. Isto é possível

porque a DFT é uma operação linear.

2.7.1 Regressão não Ninear

O objetivo do treinamento é encontrar uma função 𝑓(𝑧) = 𝑤𝑇 𝑧 que minimize o
erro quadrático em relação às amostras 𝑥𝑖 e seus alvos de regressão 𝑦𝑖. Uma maneira
de conseguir funções de regressão não lineares mais poderosas é com o chamado
truque de kernel.

Um ponto atrativo disto é que o problema de otimização é linear, embora em um
conjunto diferente de variáveis, conhecido também como espaço dual. Como ponto ne-
gativo, avaliar 𝑓(𝑧) normalmente cresce em complexidade com o número de amostras.
Porém, Henriques et al. (2015) afirmam superar esta limitação e obtiveram filtros não
lineares tão rápidos quanto filtros de correlação linear, tanto para treinamento como
para avaliação.

Mapear as entradas de um problema linear para um espaço de características
não linear 𝜙(𝑥) com dica de kernel consiste em:

a) expressar a solução 𝑤 como uma combinação linear das amostras pela
Equação 2.39.

𝑤 =
∑︁

𝑖

𝛼𝑖𝜙(𝑥𝑖). (2.39)

As variáveis para otimização são 𝛼, as quais são ditas estarem em um es-
paço dual.

b) escrevendo o algoritmo em termos de produto escalar 𝜙𝑇 (𝑥)𝜙(𝑥′) = 𝑘(𝑥, 𝑥
′),

que é calculado usando a função de kernel 𝑘 (por exemplo, Gaussiana ou
polinomial).

Os produtos escalares entre todos os pares de amostras são normalmente ar-
mazenados em uma matriz de kernel 𝑘 de 𝑚 x 𝑛, com os elementos calculados pela
Equação 2.40:

𝐾𝑖,𝑗 = 𝑘(𝑥𝑖, 𝑥𝑗). (2.40)

O poder da dica de kernel vem do uso implícito de um espaço de característi-
cas com alta dimensionalidade 𝜙(𝑥), sem sempre instanciar um vetor neste espaço.
Porém, isto também é sua fraqueza, sendo que a complexidade das funções de re-
gressão crescem com o número de amostras, conforme Equação 2.41:

𝑓(𝑧) = 𝑤𝑇 𝑧 =
𝑛∑︁

𝑖=1
𝛼𝑖𝑘(𝑧, 𝑥𝑖), (2.41)
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sendo que estas desvantagens podem ser superadas utilizando dados circulantes.

2.7.2 Regressão Rápida de Kernel

A solução da versão de regressão de kernel, conforme explicado por Henriques
et al. (2015), é dada pela Equação 2.42.

𝛼 = (𝐾 + 𝜆𝐼)−1𝑦, (2.42)

onde 𝛼 é o vetor de coeficientes 𝛼𝑖, que representa a solução no dito espaço dual e 𝐾

é a matriz de kernel. O 𝜆 é um parâmetro de regularização para controlar overfitting no
treinamento e evitar divisão por zero, 𝐼 é a matriz identidade e 𝑦 é o alvo de regressão.
Se 𝐾 for circulante para conjuntos de deslocamentos cíclicos, a Equação 2.42 pode
ser diagonalizada e pode ser obtido uma solução rápida, semelhante à de um caso
linear.

Entretanto é necessário impor uma condição para garantir que 𝐾 seja circu-
lante. Pois o mapeamento arbitrário não linear 𝜙(𝑥) não dá garantia de preservar
qualquer tipo de estrutura. Assim, tendo dados circulantes 𝐶(𝑥), a matriz de kernel
correspondente 𝐾 é circulante se a função de kernel satisfaz 𝑘(𝑥, 𝑥

′) = 𝑘(𝑀𝑥, 𝑀𝑥
′),

para qualquer matriz de permutação 𝑀 .

Isto significa que o kernel precisa tratar todas as dimensões de dados igual-
mente para preservar a estrutura circulante. Felizmente a maioria dos kernels úteis
atendem esta condição, como por exemplo:

a) kernels de funções de bases radias (por exemplo: Gaussiana);

b) kernels de produto escalar (por exemplo: linear, polinomial);

c) kernels aditivos exponenciais.

Conhecendo o kernel que pode ser usado para fazer 𝐾 circulante, é possível
diagonalizar a Equação 2.42, como em casos lineares e obter a Equação 2.43.

𝛼̂ = 𝑦

𝑘𝑥𝑥 + 𝜆
, (2.43)

onde 𝑘𝑥𝑥 é a primeira linha da matriz de kernel 𝐾 = 𝐶(𝑘𝑥𝑥), e um chapéu ˆ denota a
DFT de um vetor.

2.7.3 Detecção Rápida

Denotado por 𝐾𝑧 tem-se a matriz de kernel entre todas as amostras de treina-
mento e todos os candidatos de fragmento. Desde que as amostras e os fragmentos
sejam deslocamentos cíclicos da amostra base 𝑥 e do fragmento base 𝑧, respectiva-
mente, cada elemento de 𝐾𝑧 é dado por 𝑘(𝑃 𝑖−1𝑧, 𝑃 𝑗−1𝑥). Esta matriz de kernel satisfaz
a condição necessária para dados circulantes.
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É necessário apenas a primeira linha para definir a matriz de kernel, conforme
Equação 2.44:

𝐾𝑧 = 𝐶(𝑘𝑥𝑧), (2.44)

onde 𝑘𝑥𝑧 é o kernel de correlação de 𝑥 e 𝑧. A partir da Equação 2.41 é possível calcular
a função de regressão para todos os candidatos a fragmentos pela Equação 2.45:

𝑓(𝑧) = (𝐾𝑧)𝑇 𝛼. (2.45)

Pode ser notado que 𝑓(𝑧) é um vetor contendo a saída para todos os deslo-
camentos cíclicos de 𝑧, ou seja, a resposta de detecção completa. Para calcular a
Equação 2.45 com mais eficiência ela pode ser diagonalizada pela Equação 2.46:

𝑓(𝑧) = 𝑘𝑥𝑧 ⊙ 𝛼̂. (2.46)

A avaliação de 𝑓(𝑧) em todos os locais pode ser visto como uma operação de
filtragem espacial sobre os valores de kernel 𝑘𝑥𝑧. Cada 𝑓(𝑧) é uma combinação linear
dos valores de kernel vizinhos de 𝑘𝑥𝑧, ponderados pelos coeficientes aprendidos de
𝛼. Como isto é uma operação de filtragem, ela pode se calculada com mais eficiência
no domínio de Fourier.

2.7.4 Kernel Gaussiano com Função de Base Radial

Um Kernel de função de base radial (RBF) tem a forma 𝑘(𝑥, 𝑥
′) = ℎ(||𝑥 − 𝑥

′ ||2),
para alguma função ℎ. Um caso especial é o chamado kernel Gaussiano com a forma
𝑘(𝑥, 𝑥

′) = 𝑒𝑥𝑝
(︁
− 1

𝜎2 ||𝑥 − 𝑥
′||2
)︁
, que é obtido pela Equação 2.47:

𝑘𝑥𝑥
′

= 𝑒𝑥𝑝
(︂

− 1
𝜎2

(︁
||𝑥||2 + ||𝑥′ ||2 − 2ℱ−1(𝑥̂* ⊙ 𝑥̂

′)
)︁)︂

. (2.47)

É possível calcular a correlação completa do kernel em tempo 𝑂(𝑛 log 𝑛).

Trabalhar no domínio de características chamado dual tem a vantagem de per-
mitir múltiplos canais, tais como a orientação das barras do descritor HOG, simples-
mente somando sobre eles no domínio de Fourier.

Assumindo que um vetor 𝑥 concatena vetores individuais para 𝐶 canais (por
exemplo, como as barras do histograma com as orientação dos gradientes do descritor
HOG), como 𝑥 = [𝑥1, ..., 𝑥𝐶 ].

Normalmente os kernels são baseados ou em produto escalar ou na norma
dos argumentos. O produto escalar pode ser calculado simplesmente somando os
produtos escalares individuais de cada canal. Pela linearidade da DFT, isto permite
somar o resultado de cada canal no domínio de Fourier. Como exemplo concreto, isto
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pode ser aplicado no kernel Gaussiano, obtendo multicanal análogo à Equação 2.47,
pela Equação 2.48.

𝑘𝑥𝑥
′

= 𝑒𝑥𝑝

(︃
− 1

𝜎2

(︃
||𝑥||2 + ||𝑥′||2 − 2ℱ−1

(︃∑︁
𝑐

𝑥̂*
𝑐 ⊙ 𝑥̂

′

𝑐

)︃)︃)︃
. (2.48)

Vale ressaltar que a integração de múltiplos canais não resulta em um problema
de inferência mais difícil, simplesmente são somados os canais ao calcular a correla-
ção do kernel.

2.7.5 Modelo de Implementação do Rastreador KCF

Uma implementação do rastreador KCF utilizando um kernel Gaussiano multi-
canais foi proposta por Henriques et al. (2015) conforme descrito abaixo:

a) fazer o treinamento dos fragmentos de imagens para treinamento utilizando
a Equação 2.43;

b) detectar o alvo utilizando a Equação 2.46;

c) calcular o kernel de correlação com a Equação 2.48.

Onde os fragmentos para treinamento e de teste para detecção tem dimensões 𝑚 x 𝑛 x 𝑐

e o alvo de regressão tem dimensões 𝑚 x 𝑛.

No primeiro quadro de um vídeo de testes é treinado um modelo com o frag-
mento da imagem na posição inicial do objeto alvo. Este fragmento deve ser maior
do que o alvo a ser rastreado para obter algum contexto de rastreabilidade. Em cada
novo quadro é detectado sobre o fragmento na posição anterior, e a posição do alvo é
atualizada para a nova posição com máximo valor de correspondência. Finalmente, é
treinado um novo modelo na nova posição, e assim por diante.

O fator mais importante para o alto desempenho e velocidade acima de 100
quadros por segundo do KCF, relata Henriques et al. (2015), é a incorporação de mi-
lhares de amostras negativas produzidas a partir do ambiente alvo com custo compu-
tacional muito baixo, próximo de 𝑂(𝑛 log 𝑛). A velocidade do rastreador é diretamente
proporcional ao tamanho da região a ser rastreada.

O KCF é bem susceptível a mudanças de iluminação, oclusões e não é afetado
por irregularidades do fundo das imagens, o que geralmente afeta severamente outros
rastreadores. Isto deve-se ao fato de produzir milhares de amostras negativas em
torno da região alvo. Porém, uma fraqueza reportada por Henriques et al. (2015) é a
falta de um mecanismo de recuperação de falhas.

Pelo alto desempenho e velocidade de processamento do algoritmo de rastre-
amento KCF, ele parece ser muito promissor para o rastreamento de veículos. Em vez
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de utilizar um algoritmo lento para detectar os veículos em cada quadro, pode ser de-
tectado os veículos em um quadro inicial, criar rastreadores KCF para rastrear as ROIs
dos veículos detectados, manter o rastreamento por vários quadros, e só depois de
alguns quadros decorridos, fazer uma nova detecção para atualizar os rastreadores,
que continuam rastreando as novas ROIs detectadas.

Isto vai ser mais rápido do que a detecção em cada quadro, e sem perder quase
nenhuma precisão na detecção. Uma questão que precisa ser resolvida é a falta de
um mecanismo de recuperação de falhas no rastreador KCF.

2.8 GERAÇÃO DE HIPÓTESE E VERIFICAÇÃO DE HIPÓTESES

Conforme Mukhtar, Xia e Tang (2015), usualmente são empregados dois es-
tágios chaves para a detecção de veículos em vídeo, um chamado de Geração de
Hipótese (GH) e o outro chamado de Verificação de Hipótese (VH).

A GH objetiva identificar Regiões de Interesse (Region Of Interest - ROI) no
quadro do vídeo processado, como sendo prováveis regiões candidatas a veículos.
Geralmente neste estágio são aplicados algoritmos rápidos e com alta taxa de detec-
ção, porém com elevado número de falso positivos, como mostrado na Figura 34(a).

Figura 34 – (a) Exemplo de detecção no estágio de GH utilizando a técnica de Viola e Jones (2004).
Observa-se cinco ROIs com falso positivos. (b) Exemplo de aplicação da fase VH apenas sobre as
ROIs detectadas em (a) com o algoritmo HOG com SVM. Percebe-se a eliminação das cinco ROIs
com falso positivos de (a).

Fonte: Elaborado pelo autor, 2017.

Por outro lado, no estágio de VH são verificadas cada ROI candidata obtida na
GH, se realmente é um veículo. O algoritmo aplicado no estágio de VH geralmente
possui alta precisão na detecção, eliminando assim, os falso positivos deixados pela
GH, o que pode ser visto na Figura 34(b), porém seu custo para processamento ge-
ralmente é mais elevado do que na GH. A combinação dos dois estágios proporciona
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equilíbrio entre precisão na detecção com poucos falso positivos, e com custo de pro-
cessamento admissível para aplicações cotidianas.

Neste trabalho é proposta uma nova técnica para VH, chamada de Confiança
dos Centroides das Linhas Verticais e Horizontais (CCLVH). A técnica é utilizada jun-
tamente com outras técnicas como Viola e Jones (2004) e Liao et al. (2007) a fim de
fazer uma verificação dupla melhorando a confiança da verificação de hipótese, sem
comprometer muito o tempo de processamento.

2.9 CONSIDERAÇÕES FINAIS DO CAPÍTULO

Como segmentador de bordas, a técnica mais robusta é o detector de bordas
de Canny, pela sua precisão e por ser rápido computacionalmente. Ainda Gonzales e
Woods (2011) afirmam que os resultados obtidos com o detector de bordas de Canny,
tem feito dele a técnica ideal para a detecção de bordas.

Aplicar o seguidor de bordas de Suzuki (1985) sobre as bordas detectadas com
Canny, permitirá extrair com precisão as coordenadas de cada segmento das bordas.
Com isto será possível separar as linhas verticais das horizontais para poder utilizar
no algoritmo CCLVH.

A transformada de Hough também é uma alternativa promissora, principalmente
por ser rápida, porém exige que as linhas verticais e horizontais encontradas sejam
separadas, sem contar que encontrar uma parametrização estável que extraia apenas
as linhas retas verticais e horizontais, linhas de curvas suaves e descontinuidades não
é simples.

A combinação dos extratores de características Haar-like e MB-LPB juntamente
com o classificador AdaBoost, e a combinação do extrator de característica HOG com
o classificador SVM, são promissores para empregar em um sistema de detecção
de veículos devido a eficiência na extração das características e da capacidade de
generalização dos classificadores.

A alta velocidade e precisão apresentadas para a técnica de rastreamento KCF,
que pode chegar a mais de 100 quadros por segundo, faz desta técnica a opção ideal
para ser usada no rastreamento dos veículos.

Por fim, aplicar as técnicas de geração e verificação de hipótese diminuem sig-
nificativamente a quantidade de veículos falso positivos. O rastreamento de veículos
tem sua velocidade de processamento reduzida dependendo da quantidade e tama-
nho das ROIs rastreadas, por este motivo, quanto menos falso positivos forem rastre-
ados, mas rápido o sistema será.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Tomando como base o foco desta pesquisa no desenvolvimento de um sis-
tema de notificação de risco de colisão veicular, foram realizadas pesquisas com o
intuito de encontrar trabalhos que envolvessem esta temática. As pesquisas iniciaram
analisando revisões sistemáticas (RS) relacionadas a temática a fim de encontrar os
principais trabalhos e consequentemente as principais técnicas e metodologias em-
pregadas para resolver este tipo de problema.

Na análise das RS, percebeu-se grande variedade de técnicas e metodologias
empregadas, porém apresentando poucas informações quantitativas das técnicas em-
pregadas e seus resultados. Apresentam nas sua maioria apenas informações descri-
tivas e representativas, o que se não for analisado minuciosamente pelo pesquisador,
co-relacionado as RS, pode levá-lo a conclusões equivocadas quanto a escolha das
técnicas e metodologias mais maduras e que produzem os melhores resultados.

Visando obter uma visão geral e quantitativa das principais técnicas e metodo-
logias empregadas na temática deste trabalho, e guiado pelo estudo co-relacionado
das RS analisadas, foi desenvolvido um estudo em forma de mapeamento sistemático
(MS), seguindo as propostas de Petersen et al. (2008) e Bailey et al. (2007), o qual
será discutido na sequência.

3.1 REVISÃO SISTEMÁTICA E MAPEAMENTO SISTEMÁTICO

Inspirados nas pesquisas médicas, Petersen et al. (2008) explicam que os MS
e as RS são trabalhos secundários que estudam um conjunto de trabalhos primários
em uma área de pesquisa, porém de pontos de vista diferentes. Ambos objetivam
levantar informações do estado da arte de uma área de pesquisa, sendo fonte de
embasamento para elaboração de novas pesquisas na área em questão.

As RS fazem um estudo mais aprofundado em um tópico de pesquisa, exigindo
mais esforço na leitura de um grupo mais seleto de trabalhos primários. Como resul-
tado descreve as principais técnicas e metodologias utilizadas, apresenta os trabalhos
mais relevantes e seus resultados (PETERSEN et al., 2008).

Já os MS dão uma visão geral de uma área de pesquisa. Fazem um estudo
em largura, analisando geralmente uma quantidade maior de trabalhos, porém sem
aprofundamento nos detalhes técnicos (apenas leitura do abstract dos trabalhos pri-
mários). Tem como principais resultados a classificação e categorização da área e a
frequência das publicações em cada categoria de forma visual (BAILEY et al., 2007).
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Uma boa prática indicada por Petersen et al. (2008), é de realizar MS como pri-
meiro passo na elaboração de uma RS. Neste trabalho foram analisadas as seguintes
RS: Mukhtar et al. (2013); Sivaraman e Trivedi (2013b); Wu et al. (2012); Saini (2014);
Hadi, Sulong e George (2014); Tian et al. (2017); Sreevishakh e Dhanure (2015) e
Mukhtar, Xia e Tang (2015).

Normalmente os MS não se aprofundam muito nos trabalhos primários analisa-
dos, devido a darem apenas uma visão geral e estrutural da área de pesquisa. Porém,
como foi percebido na análise das RS uma grande variedade de técnicas e metodolo-
gias empregas e com poucos resultados quantitativos, foi necessário uma analise mais
detalhada das técnicas empregadas e seus resultados. Para isto fez-se necessário a
leitura de praticamente todo o conteúdo dos trabalhos primários analisados.

3.2 DESENVOLVIMENTO DO MAPEAMENTO SISTEMÁTICO

O desenvolvimento do mapeamento sistemático iniciou-se com a elaboração
de perguntas a fim de guiar o mapeamento na temática da pesquisa. As seguintes
perguntas de pesquisa foram elaboradas para este trabalho:

a) existem quantidades consideráveis de publicações nos últimos anos relaci-
onadas à detecção e rastreamento de veículos utilizando sistema óptico?

b) entre os trabalhos existentes, há trabalhos que notificam o motorista sobre
o risco de colisão?

c) quais são as técnicas mais empregadas e com melhores resultados para
detecção e rastreamento de veículos com sistema óptico?

Ao final do processo de mapeamento deve ser possível responder de forma consis-
tente com dados quantitativos cada uma destas perguntas.

O mapeamento é realizado com base na análise de publicações primárias rela-
cionadas com o tema da pesquisa deste trabalho. Estas publicações serão buscadas
em mecanismos de busca acadêmicos (MBAs). Para efetuar a busca é necessário
definir uma expressão de busca com palavras chaves, de forma que os MBAs tragam
apenas trabalhos relevantes que respondam as perguntas da pesquisa elaboradas an-
teriormente. A seguinte expressão de busca foi definida:
(vehicle OR car ) AND (detect* OR recogni* OR track ) AND (vision OR system OR
CAS OR DAS OR ITS) AND (road OR traffic OR highway ) AND (collision OR crash)
AND (safety OR avoid*).
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Considerando o período entre 2012 a 2016 e utilizando-se de quatro MBAs:
ACM Digital Library 1, IEEE Xplore 2, Science Direct 3 e Periódicos da CAPES 4. Foi
optado por estes MBAs devido a avaliação de Buchinger, Cavalcanti e Hounsell (2014)
e pela possibilidade de serem acessados de forma gratuita através da VPN da UDESC.

Com as propriedades de busca definidas, efetuaram-se as consultas nos MBAs
no mês de junho de 2016. Foram encontradas 763 publicações com a seguinte dis-
tribuição por MBA: 19 em ACM Digital Library, 534 em IEEE Xplore, 71 em Science
Direct e 139 nos Periódicos da CAPES.

O número elevado de publicações encontradas normalmente possuem uma sé-
rie de ruídos, isto é, publicações que entraram nos resultados, porém não respondem
as perguntas da pesquisa (não correspondem com a temática da pesquisa). A fim de
remover estes trabalhos indesejados, são aplicados critérios de inclusão e exclusão.
Os critérios de inclusão foram: estar dentro do contexto da pesquisa; possuir as pa-
lavras chaves no abstract e título do trabalho e novidades sobre a temática. Já os
critérios de exclusão foram: estar fora do contexto da pesquisa; ano de publicação
anterior a 2012; trabalhos em duplicatas; não ser trabalho primário; e idioma não for
inglês.

Na maioria dos trabalhos foram analisados o título, o abstract e as palavras
chaves (keywords ou index terms) das publicações, sendo o abstract o mais rele-
vante. Porém, em muitos casos foi necessário ler outras partes do texto para poder
identificar se o contexto do trabalho estava de acordo com os objetivos da pesquisa,
isto devido a muitos abstract dos trabalhos serem pobres de conteúdo, conforme já
adverte Petersen et al. (2008). Após aplicar os critérios de inclusão e exclusão resta-
ram 107 publicações relevantes à pesquisa, conforme pode ser visto pela Figura 35.

Várias características foram investigadas nas publicações e inseridas em uma
planilha eletrônica a fim de facilitar o levantamento quantitativo. As principais caracte-
rísticas levantadas foram: Ano da publicação, Precisão (%), Velocidade (Quadros Por
Segundo - fps), Técnica de Detecção, Técnica de extração de características, Técnica
de rastreamento, Detecção de Dia e/ou à Noite, Faz contagem de veículos, Estima a
distância entre os veículos, Estima a velocidade, Estima a direção, Tipo de objeto de-
tectado (Veículo, Moto, Bicicleta, Pedestre e Animal), Faz calibração da câmera, Usa
câmera monocular, Usa câmera estéreo, Trata oclusões, Tipo do sistema (Collision

1 Disponível em: <http://dl.acm.org>
2 Disponível em: <http://ieeexplore.ieee.org>
3 Disponível em: <http://www.sciencedirect.com>
4 Disponível em: <http://www.periodicos.capes.gov.br>

http://dl.acm.org
http://ieeexplore.ieee.org
http://www.sciencedirect.com
http://www.periodicos.capes.gov.br
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Figura 35 – Mapeamento sistemático aplicado sobre 107 publicações, entre os anos de 2012 a 2016

Fonte: Elaborado pelo autor, 2017.

Avoidance System (CAS), Driver Assistance System (DAS) e Intelligent Transportation
System (ITS)).

Todas as características foram investigadas em cada publicação, as caracterís-
ticas não encontradas em alguma publicação foram deixadas em branco na planilha a
fim de não influenciar nos resultados gerais e médias calculadas.

A seguir são expostos alguns dos principais resultados obtidos com o mape-
amento sistemático. Conforme mostra a Figura 36, a maioria das publicações são

Figura 36 – Publicações por tipo de sistema.

Fonte: Elaborado pelo autor, 2017.

empregadas nos sistemas ITS e DAS e apenas 13% em sistemas CAS, o que indica a
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necessidade de mais trabalhos nesta área, o que é o caso deste trabalho de pesquisa
proposto.

A Figura 37(a) mostra maior uso dos extratores de características HOG e Haar-
like. Multiple Appearence é um agrupador de várias técnicas com heurísticas diferen-
tes. A Figura 37(b) indica que os dois classificadores mais utilizados para a detecção
de veículos são AdaBoost e SVM, os quais possuem dualidade com os extratores de
características Haar-like e HOG respectivamente. Já a Figura 37(c) mostra que as as
principais técnicas para rastreamento de veículos empregadas são Kalman Filter, Fe-
ature Matching e Particle Filter. Também é possível verificar que 19% dos trabalhos
não fazem rastreamento dos veículos.

Figura 37 – (a) Publicações por extrator de características. (b) Publicações por classificador. (c)
Publicações por rastreador

Fonte: Elaborado pelo autor, 2017.
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A Figura 38 mostra uma série de informações interessantes para identificar
características que estão sendo exploradas e as que são pouco exploradas. Como por
exemplo, poucos trabalhos explorando: detecção à noite, que estimam a direção dos
veículos, Tratam oclusões, uso de câmera estéreo e com calibração de câmera, como
mostram as Figuras 38(a)(b)(c)(d) e (e), respectivamente.

Figura 38 – Publicações por: (a) Ambiente de iluminação. (b) Comportamentos. (c) Tratamento de
oclusões. (d) Tipo de câmera. (e) Calibração de câmera

Fonte: Elaborado pelo autor, 2017.

A Tabela 2 mostra os resultados relatados nas publicações quanto as técnicas
de detecção e as suas respectivas técnicas de extração de características. Para a
precisão e o desempenho (quarta e quinta colunas respectivamente) foi calculado
o valor médio dos valores extraídos das publicações que apresentam estes valores
(terceira coluna), e as duas últimas colunas apresentam a aplicação durante o dia
e/ou durante à noite respectivamente. As linhas destacadas mostram as informações
avaliadas como sendo as mais relevantes do ponto de vista deste trabalho.

A combinação da técnica de detecção Heurisitc (heurística) com a técnica de
extração de características Brightness (brilho) obteve o melhor desempenho de preci-
são e velocidade de processamento. No entanto, esta combinação de técnicas é em-
pregada apenas em ambiente noturno conforme: (Hajimolahoseini, Soltanian-Zadeh e
Amirfattahi (2014), Choi et al. (2014) e Zhou et al. (2013). Seu desempenho elevado
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Tabela 2 – Resultados quantitativos por técnica de detecção e extração de características

Téc. Detecção Téc. Extração No Pub. Prec. (%) Vel. (fps) D N

Heuristic
Brightness 3 97,31 61,94 1 3

Multiple Appearance 10 88,99 37,61 9 7

SVM
HOG 10 93,22 18,78 10 1

Multiple Appearance 5 87,17 14,22 5 -

SURF 2 70 25 2 -

AdaBoost
HOG 5 92,32 12 5 1

Haar-like 14 91,66 18,95 13 4
Fonte: Elaborado pelo autor, 2017.

deve-se ao fato de precisar basicamente diferenciar três situações: grandes regiões
de pixels com baixa intensidade de níveis de cinza (escuridão), pequenas regiões
com alta intensidade de níveis de cinza (luzes) e a simetria entre elas.

Outro item em destaque, é a combinação da detecção com o classificador SVM,
juntamente com o extrator de características HOG. Esta combinação apresenta de-
sempenho médio inferior a apresentada anteriormente, porém é amplamente aplicada
durante o dia (Guo et al. (2015), Khairdoost, S e Jamshidi (2013), Arrospide, Salgado
e Nieto (2012), etc.), onde a complexidade de processamento é superior se compa-
rado com à noite devido a possuir mais objetos visíveis na cena que precisam ser
identificados.

O último item em destaque, e também amplamente utilizado durante o dia (Re-
zaei, Terauchi e Klette (2015), Gu et al. (2015), Li et al. (2013), Sivaraman e Trivedi
(2013a), etc.), é a combinação do classificador AdaBoost com o extrator de caracterís-
ticas Haar-like. Esta combinação apresenta precisão e velocidade de processamento
semelhante a combinação SVM com HOG.

Os classificadores SVM e AdaBoost e os extratores de características HOG
e Haar-like estão em pelo menos 50% das publicações, apresentaram desempenho
médio acima de 91,5%, velocidade média acima de 18,5 fps e são aplicados durante o
dia. Isto faz destas técnicas as alternativas mais indicadas para serem aplicadas neste
trabalho de pesquisa.

O mapeamento sistemático desenvolvido para este trabalho de dissertação de
mestrado pode ser acessado na íntegra no seu endereço eletrônico 5.

5 <https://drive.google.com/file/d/0B9DOjnXN1LOBZDdUSHhHQ3hwNGc/view?usp=sharing>

https://drive.google.com/file/d/0B9DOjnXN1LOBZDdUSHhHQ3hwNGc/view?usp=sharing
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3.3 REVISÃO DOS TRABALHOS ENCONTRADOS

Tendo em vista a grande quantidade de publicações primárias encontradas no
mapeamento sistemático discutido anteriormente, serão revisados os principais tra-
balhos que serviram como base em termos de técnicas de detecção e extração de
características, rastreamento, desempenho, estimativa de distância entre veículos e
notificação de risco de colisão veicular.

A fim de melhorar o entendimento, facilitar a comparação e padronizar os pon-
tos mais relevantes das publicações, todas as revisões estão estruturadas com os
mesmos tópicos, sendo eles: Autores e Título do trabalho, Objetivos principais, Técni-
cas de GH, Técnicas de VH, Rastreamento, Estimativa de distância, Taxa de detecção,
Tempo de processamento, Alertas e Observações.

∙ Kim et al. () - Front and Rear Vehicle Detection and Tracking in the Day and Night
Times Using Vision and Sonar Sensor Fusion:
- Objetivos principais: Detectar e rastrear veículos na frente e atrás do veículo por-
tando o sistema, tanto de dia como de noite, utilizando câmera para longe e sensor de
sonar para perto.
- Técnicas de GH: Primeiro determina se é de dia ou de noite. Para isto calcula a mé-
dia da intensidade dos pixels do topo de uma série de quadros consecutivos, caso
esta média seja maior do que um determinado limiar, é considerado dia, do contrário
é noite (Figura 39 (a) e (b)). Com base nisto utiliza métodos diferentes para detectar
os veículos de dia ou de noite.

Figura 39 – (a) e (b) Determinação da condição de luminosidade. (c) Mapa de ângulo de bordas. (d)
Taxa de simetria. (e) Rastreamento por modelo. (f) Detecção de dia. (g) Detecção à noite

Fonte: Kim et al. ().
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Durante o dia, a detecção das regiões candidatas a veículos é feita pela sombra
debaixo dos veículos. Aplica equalização do histograma para equilibrar a intensidade
das regiões mais claras e mais escura da estrada, a fim de favorecer a detecção das
sombras.

Depois é criada uma imagem binária com limiar baixo para eliminar as regiões
claras. A sombra é detectada quando a intensidade dos pixels de uma determinada
região é menor do que um certo limiar.

A detecção de veículos à noite é feita pela análise do brilho gerado pela luzes
dos veículos. A intensidade dos pixels nas regiões das luzes é maior do que das outras
regiões.
- Técnicas de VH: Para a validação durante o dia, usa operadores de Sobel para gerar
um mapa de ângulos das bordas (Figura 39 (c)) e extrair a simetria dos limites es-
querdo e direito do veículo. A região onde a sombra foi detectada é escaneada para
cima a fim de encontrar as delimitações.

São analisadas as duas linhas verticais nas laterais esquerda e direita da região
candidata a veículo, através de histogramas das bordas (Figura 39 (d)). Se os histo-
gramas verticais em ambos os lados excederem determinada proporção da largura de
um veículo (em pixels), a região candidata é válida.

Para validar durante à noite, as regiões das luzes são analisadas em pares e
de acordo com suas formas (Figura 39 (g)). Onde, pequena: luz traseira e de freio;
grande: luz refletida por outro veículo; e enorme: luz do farol dianteiro.
- Rastreamento: Detectar veículos pela sombra é custoso computacionalmente e às
vezes falha por uma série de motivos como: mudança de iluminação, pontes, sombra
de árvores, etc. Para resolver esta questão o veículo é rastreado e se em algum ponto
ele é perdido, ele pode ser recuperado por um modelo e pelo seu grau de confiança
(degree of trust - DOT). Cada veículo detectado possui um identificador (ID) e um
DOT. O DOT é inicializado com zero. No caso de detecção e rastreamento contínuo
com o mesmo ID, o DOT é incrementado em 1. Caso o veículo seja perdido, o DOT é
decrementado em 1 e o modelo é atualizado.

Para rastreamento é utilizado o algoritmo de Lucas e Kanade (1981) que mi-
nimiza o erro entre o modelo pré-estabelecido e a sub-região rastreada no quadro
corrente (Figura 39 (e)). Caso um veículo rastreado é perdido, ele pode ser restaurado
se possuir um DOT com peso alto. Reduz-se as restrições dos limiares para detecção
da sombra e das linhas verticais no quadro corrente e decrementa-se o peso do DOT
correspondente.
- Estimativa de distância: Somente relata estimativa de distância até 10 metros com
sensor de sonar.
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- Taxa de detecção: 85% de detecção sem rastreamento. 96% de detecção com ras-
treamento.
- Tempo de processamento: 50 ms (≈ 20 fps).
- Alertas: Não emite alertas ao motorista.
- Observações: Com exceção do limiar para o DOT que é 3, não informa os valores dos
outros limiares utilizados nos experimentos. Caso ocorra impasse entre determinar se
é dia ou noite, por motivos de iluminação ou outro qualquer, são aplicados os dois al-
goritmos (detecção de dia e detecção de noite) e é selecionado aquele que conseguir
criar candidatos a veículo. Caso ambos algoritmos extraiam candidatos, é utilizado o
algoritmo para de dia. Apesar deste trabalho ser mais antigo, ele foi incluído na revisão
por tratar tolerância a falhas quando um veículo é perdido durante o rastreamento (uso
dos DOTs), e foram encontrados pouquíssimos trabalhos que tratam esta questão.

∙ Tang et al. (2015) - Real-Time Lane Detection and Rear-End Collision Warning
System On A Mobile Computing Platform:
- Objetivos principais: Desenvolver um sistema em dispositivo móvel para detectar as
faixas da estrada e os veículos à frente do veículo portando à câmera. Também es-
timar a distância da câmera até os veículos à sua frente e emitir alerta de perigo de
colisão.
- Técnicas de GH: Primeiramente é calculada a ROI de detecção das faixas da es-
trada (Figura 40(a)), onde são ignoradas regiões nos quatro lados da imagem a fim de
reduzir a área de processamento.

Figura 40 – (a) ROI das faixas. (b) ROI para detecção de veículos. (c) Potenciais faixas quando as
linhas convergem. (d) e (e) Detecção de veículo

Fonte: Tang et al. (2015).
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Um pixel é candidato a pertencer a uma faixa se tiver valor de intensidade maior
que um limiar de 175. A fim de eliminar falso positivos com objetos grandes de cor
branca (por exemplo: veículos), foi desenvolvido um método de limiarização adaptativa
binária, onde uma janela deslisante de 17 x 17 pixels percorre a imagem e calcula a
intensidade média dos pixels naquela região.

Caso a intensidade do pixel central somando com 10, for maior do que a mé-
dia da região da janela, então ele é considerado como candidato a pertencer a uma
faixa. Porém, objetos pequenos ainda podem ser detectados errados, assim é feito
uma operação AND entre os dois métodos anteriores e a região candidata a faixa é
extraída.

Para a detecção de regiões candidatas a veículos, primeiramente também é
defina uma ROI (Figura 40(b)). Em seguida, linhas horizontais são detectadas utilizado
o detector de bordas de Canny. A ROI é dividida em três regiões: base, meio e topo.
Cada região é relacionada a um limiar de comprimento das linhas horizontais, sendo
20, 40 e 60 pixels respectivamente, linhas maiores que estes limiares, são candidatas
a região (Figuras 40(d) e (e)).
- Técnicas de VH: Usa a transformada de Hough para validar as linhas das faixas
mesmo com inclinações. Do ponto de vista da câmera, a faixa do lado esquerdo e a
do lado direito do veículo formam o contorno de um triângulo (Figura 40(c)).

Para a validação de regiões candidatas a veículos são utilizadas informações
temporais, onde são acumulados os valores de quatro em quatro quadros a fim de
distribuir o ruído uniformemente e incrementar a confiança na detecção dos veículos.
- Rastreamento: Usa informações temporais.
- Estimativa de distância: Usa semelhança de triângulos utilizando os parâmetros da
câmera.
- Taxa de detecção: Não informado.
- Tempo de processamento: ≈ 10-25 fps.
- Alertas: Cria uma zona de perigo em cada lado do veículo. Avisa de forma sonora
caso o veículo mudar de faixa e entrar na zona de perigo. Para alertas de colisão,
divide a distância estimada até o veículo à frente pela sua velocidade, e caso esteja a
menos de 4 segundos do veículo, é emitido um alerta sonoro ao motorista do veículo.
- Observações: As linhas apresentadas são exibidas apenas em ambiente de testes.
Em um ambiente de uso prático elas são ocultas para diminuir custos de processa-
mento.

∙ Di e He (2016) - Forward Collision Warning System Based on Vehicle Detection
and Tracking:
- Objetivos principais: Apresentar uma proposta de sistema para aviso de colisão fron-



100

tal que auxilia o motorista a evitar colisões com veículos à sua frente. Aplicar técnicas
para detecção e rastreamento de veículos e também estimar a distância entre eles.
- Técnicas de GH: Uma região candidata a veículo é baseada na sombra debaixo do
veículo, pois está região sempre parecerá mais escura do que o resto da estrada (Fi-
gura 41(a)). A ROI para detecção é de até 15 metros à frente do veículo e com a
mesma largura do veículo. A câmera é fixada atrás do espelho retrovisor do para-
brisas frontal.

Figura 41 – (a) Imagem original. (b) Imagem binária com bodas. (c) Imagem com a caixa delimitadora.
(d) Extração de características com HOG. (e) Correspondência de pontos de características

Fonte: Di e He (2016).

É coletado o histograma desta região para determinar as bordas laterais da
região da sombra. As bordas são extraídas utilizando os operadores de Sobel, e após é
aplicado um método de binarização da imagem baseada na média local da intensidade
dos pixels de uma vizinhança-8 (Figura 41(b)).

Por fim é determinada a caixa delimitadora em torno da região do veículo. Para
isto, um ponto inicial apropriado da detecção é necessário. Localiza-se o centro da
sombra, combina-se a região da sombra com as bordas para localizar a base do veí-
culo. Então a análise segue da base em direção a linha horizontal no topo do veículo,
delimitado pelas linhas verticais laterais (Figura 41(c)).
- Técnicas de VH: Esta etapa é essencial por filtrar falsas regiões candidatas a veícu-
los geradas pela fase de GH. Por isto precisa de um extrator de características com
alto poder de discriminação entre imagens de veículos e não veículos, como é o caso
do HOG.

As imagens dos veículos são redimensionadas para 64 x 64 pixels e fatiadas
em 9 blocos. Cada bloco é dividido em 4 células das quais são obtidas 20 direções
igualmente distribuídas do histograma, gerando um vetor de 80 dimensões (Figura
41(d)).

Estes vetores de características são entradas para um classificador AdaBoost,
o qual é treinado para separar veículos de não veículos. É montada uma cascata de
classificadores fracos, onde para uma amostra ser classificada como veículo, ela pre-
cisa passar como positiva por todos os estágios da cascata. Se em algum estágio ela
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for avaliada como negativa, o processo é abortado e segue para uma nova imagem.
- Rastreamento: Rastrear um veículo é estimar a nova posição de um determinado
veículo já detectado no quadro anterior, no quadro atual. Para valer a pena, o pro-
cesso de rastreamento deve ser mais barato computacionalmente do que o processo
de detecção. O que normalmente é verdadeiro, pois existem técnicas com bom de-
sempenho que conseguem estimar a nova posição do veículo e encontrar pontos na
nova região que combinem com os pontos da região anterior.

Foi utilizado o algoritmo de Harris e Stephens (1988) para detectar cantos em
várias escalas. Este algoritmo extrai pontos de características e usa correspondên-
cia entre estes pontos em dois quadros adjacentes. Procura correspondência apenas
na vizinhança para diminuir o custo computacional. Os pontos são normalizados no
intervalo -1 até 1.

Cada par de pontos com correspondência maior que 0,9 são considerados cor-
respondentes e produzem um vetor de movimento para avaliar o movimento do veículo
à medida que o tempo passa. Se mais da metade dos pontos de características combi-
narem, o veículo foi detectado e é gerada a caixa delimitadora na nova posição (Figura
41(e)).
- Estimativa de distância: Não deixa bem claro o cálculo para estimar a distância. Re-
lata apenas que a distância é dada pela relação fixa da posição vertical da linha base
da caixa delimitadora do veículo. Relata ainda que o erro máximo relativo da distância
calculada é de 5%.
- Taxa de detecção: 91,37%.
- Tempo de processamento: Relata apenas que a taxa de gravação é de 24 fps.
- Alertas: Não relata como notifica o motorista.
- Observações: A metodologia em cascata aplicada no classificador AdaBoost, apesar
de ser com o extrator de características HOG, é semelhante a metodologia aplicada
por Viola e Jones (2004).

∙ Hsiao, Yeh e Chen (2014) - Design and Implementation of Multiple-Vehicle De-
tection and Tracking Systems with Machine Learning:
- Objetivos principais: Desenvolver um sistema para detecção e rastreamento de veí-
culos em duas fases: Geração de Hipótese (GH) e Verificação de Hipótese (VH). Pro-
por uma arquitetura de hardware que acelere o cálculo da intensidade dos pixels das
bordas verticais e horizontais de uma região da imagem. Estas informações geram
vetores de características para serem usadas com uma SVM na fase de VH.
- Técnicas de GH: Primeiramente divide cada quadro da imagem em três regiões:
zona excluída (topo da imagem), região de detecção (meio da imagem) e região de
condução livre (base da imagem) (Figura 42(a)).
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Figura 42 – (a) Definição das áreas. (b) Detecção das sombras (áreas vermelhas). (c) Extração das
características do mapa de bordas. (d) Depois da GH. (e) Depois da VH. (f) Sistema rodando na rua

Fonte: Hsiao, Yeh e Chen (2014).

A detecção de regiões candidatas a veículos é feita analisando as sombras de
baixo dos veículos. Para isto usa uma estrutura com o percentual da intensidade dos
níveis de cinza dos pixels a qual é denominada de função de densidade cumulativa
(CDF). Assim, as regiões com percentuais maiores que um limiar e que sejam de
intensidades baixas, e cujos pixels tenham a vizinhança conectada, são sombras e as
outras não são sombras (Figura 42(b)).

No passo seguinte são calculadas as linhas verticais e horizontais das bordas,
utilizando o operador de Sobel. Baseado na largura da sombra encontrada é estimada
a caixa delimitadora da região, sendo a largura igual a da sombra, e a altura 0,7 vezes
a largura.
- Técnicas de VH: A verificação das regiões extraídas na fase de GH é feita por uma
SVM. A extração das características é baseada nos mapas de bordas com as linhas
verticais e horizontais. Cada mapa de bordas é dividido em uma grade de 16 elemen-
tos, cada um com uma característica, formando assim vetores de características com
32 componentes escalares (Figura 42(c)).

A Figura 42(d) mostra um exemplo após a fase de GH, há vários retângulos ver-
melhos com regiões falsa positivas. Já a Figura 42(e) mostra o resultado após a fase
de VH, percebe-se a remoção das regiões falsa positivas. Na Figura 42(f) é mostrado
outra aplicação real do sistema.
- Rastreamento: O rastreamento é feito utilizando correspondência de modelos (tem-
plate matching). O rastreamento permite predizer com baixa margem de erro a loca-
lização do veículo no quadro seguinte. Isto reduz o uso de recursos computacionais.
Porém é estipulado um tempo máximo para manter o rastreamento, após este período
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exceder, volta a detectar e em seguida pode rastrear novamente.
- Estimativa de distância: Não estima distância.
- Taxa de detecção: ≈ 95%.
- Tempo de processamento: No computador: 91,6 ms (≈ 11 fps). No hardware e micro-
controlador: 375,5 ms (≈ 2,6 fps)
- Alertas: Não emite nenhum alerta ao motorista.
- Observações: No hardware foi implementado o CDF e o operador de Sobel para
identificar as linhas verticais e horizontais. Os resultados dos cálculos no hardware
foram armazenados em uma memória compartilhada por um microcontrolador. A de-
tecção e o rastreamento rodam no microcontrolador. O CDF de 3,9% do tempo do
processamento no computador foi para 38% no hardware, e o operador de Sobel foi
de ≈ 80% do tempo do processamento no computador para ≈ 4% no hardware.

∙ Wu, Lin e Lee (2012) - Applying a Functional Neurofuzzy Network to Real-Time
Lane Detection and Front-Vehicle Distance Measurement :
- Objetivos principais: Detectar as faixas e os veículos à frente na estrada. Estimar a
distância entre a câmera e os veículos. Emitir alertas ao motorista devido ao veículo
trocar de faixa.
- Técnicas de GH: Primeiro são detectadas as faixas da estrada. Começa aplicando-se
sobre a imagem original o detector de bordas de Canny (Figuras 43(a) e (b) respecti-
vamente).

Figura 43 – (a) Imagem original. (b) Detector de bordas de Canny. (c) Máscaras 5 x 5. (d) Linha
positiva e negativa. (e) Identificação da linha branca. (f) Imagem binária. (g) Redução

Fonte: Wu, Lin e Lee (2012).

No trabalho foi desenvolvido e aplicado um algoritmo específico para detectar
as linhas das faixas da estrada. Este algoritmo faz uma transformação de cores e con-
segue identificar linhas pelo seu grau de inclinação. São aplicadas duas máscaras 5 x
5 para identificar as linhas, uma máscara para a linha do lado esquerdo e uma más-
cara para a linha do lado direito da faixa (Figura 43(c), topo e base respectivamente).

As imagens analisadas são em nível de cinza. Bordas com intensidade maior
que um limiar de valor 30 recebem cor verde, e são consideradas positivas, e as bordas
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com intensidade menor do que outro limiar -30 são consideradas negativas, e recebem
cor vermelha (Figura 43(d)). As demais áreas recebem cor preta.

Caso a distância entre a borda verde e vermelha seja menor do que cinco pixels,
esta região recebe a cor branca (Figura 43(e)). Para gerar a imagem binária, exceto
as regiões de cor branca, todo o resto da imagem recebe a cor preta (Figura 43(f)).
Por fim é aplicado um algoritmo de redução, o qual vare a imagem de baixo para cima
e do meio para ambos os lados. O primeiro encontro com um pixel de borda em cada
linha é salvo e todos os outros pontos são excluídos (Figura 43(g)).

Para detectar veículos, uma ROI de busca é estimada pelas faixas detectadas
na estrada conforme já apresentado. A detecção é iniciada procurando a sombra dos
veículos. A intensidade dos pixels da região da sombra é bem menor do que a inten-
sidade da estrada.

Para cada linha da imagem é calculada a intensidade média do nível de cinza.
Se a proporção entre a intensidade média e a intensidade de um pixel for menor do
que um determinado limiar, o pixel recebe a cor branca, caso contrário ele recebe a
cor preta (Figura 44(a)).

Figura 44 – (a) Detecção das sombras. (b) Fechamento morfológico. (c) Redução. (d) Detecção
noturna. (e) Filtro de Sobel para detectar bordas. (f) Resultado final

Fonte: Wu, Lin e Lee (2012).

Isto muda uma imagem em níveis de cinza para uma imagem binária. Experi-
mentalmente foi optado pelo valor 0,5 para o limiar. Para fechar pequenos buracos foi
aplicado operações de fechamento morfológico (Figura 44(b)). Como nesta etapa o
interesse é só na região da sombra, partes brancas do veículo logo acima da sombra
são removidas. Para fazer isto é utilizando um algoritmo de redução, análogo ao já
descrito para a redução das faixas (Figura 44(c)).

Em ambiente noturno os veículos são detectados através das suas luzes. A in-
tensidade dos pixels nas regiões das luzes é maior do que das outras regiões. Utiliza-
se processo análogo, porém com o limiar de intensidade dos pixels inversa aos proce-
dimentos descritos para detecção da sombra em baixo dos veículos (Figura 44(d)).
- Técnicas de VH: A região da sombra é validada de forma que regiões maiores ou
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muito fora da região das faixas da estrada, detectadas anteriormente, sejam descar-
tadas.

Para estimar a região do veículo, parte-se da região da sombra detectada, é
utilizado um filtro de Sobel para detectar as bordas horizontais e verticais em torno
daquela região (Figura 44(e)). Com isto é possível estimar as regiões delimitadoras do
veículo e desenhar um retângulo em volta da região (Figura 44(f)).

Para ambiente noturno, é utilizado o algoritmo de agrupamento de luzes tra-
seiras proposto por Kuo e Chen (2010). Onde basicamente é estipulada uma ROI de
busca por simetria das luzes do lado esquerdo e direito do veículo. Regiões fora das
faixas da estrada são descartadas.
- Rastreamento: Não relata técnica de rastreamento.
- Estimativa de distância: Para estimar à distância entre a câmera e os veículos não
são usados nenhum parâmetro da câmera, é treinada uma rede neurofuzzy funcional
(FNFN), conforme o modelo proposto por Lin, Liu e Lee (2008). A rede fuzzy é treinada
baseada no relacionamento da distância em pixel e a distância real da câmera até o
veículo (Figura 45(a)). Para reduzir erros, as distâncias são medidas mais de uma vez
e utiliza-se os valores médios para treinamento da rede. Após treinada, a FNFN é ca-
paz de estimar a distância real a partir da distância em pixels baseada em regras fuzzy
IF-THEN.
- Taxa de detecção: 89,96%.
- Tempo de processamento: Não informado efetivamente, a captura é de 20 fps. Porém
relata que o sistema pode ser usado em um ambiente de tempo real para detecção de
veículos.
- Alertas: Notifica o motorista toda vez que o veículo muda de faixa (sai da área das
linhas das faixas detectadas). Esta situação também ocorre quando o veículo entra
em uma curva. Exemplos de alertas são mostrados nas Figuras 45(b), (c) e (d).
- Observações: Relata problemas na detecção das faixas com veículos próximos ao
ponto de fuga da faixa e de veículos por causa da sombra ao passar em baixo de
ponte e baixa iluminação à noite.

Figura 45 – (a) Medidas de distância real. (b) Alerta de perigo fatal. (c) Alerta de perigo médio. (d)
Alerta de ambiente seguro

Fonte: Wu, Lin e Lee (2012).
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∙ Wen et al. (2015) - Efficient Feature Selection and Classification for Vehicle De-
tection:
- Objetivos principais: Detectar regiões candidatas a veículos, fase de geração de hi-
pótese (GH), e melhorar o desempenho do algoritmo Haar-like com AdaBoost e SVM
para a verificação das regiões candidatas, fase de verificação de hipótese (VH), com-
binando as características extraídas das amostras com seus rótulos de classe.
- Técnicas de GH: Detecta regiões candidatas, baseado em Wen et al. (2006) e Liu
et al. (2007), onde analisa a sombra de baixo dos veículos, suas bordas e simetria.
Algumas operações AND entre as validações são feitas para melhorar a confiança.
- Técnicas de VH: É utilizado Haar-like para extrair as características das amostras
que descrevem as aparências dos veículos (Figura 46(a)). Foi desenvolvido um algo-
ritmo para normalizar os valores das características selecionadas de forma que reduza
a diferença intra-classe enquanto aumenta a variabilidade entre-classes (Esquema da
Figura 46(b) e (c), círculos vazados e com preenchimento pretos denotam duas clas-
ses respectivamente).

Figura 46 – (a) Extração de características com Haar-like. (b) Haar-like com AdaBoost tradicional. (c)
Haar-like com AdaBoost proposto. (d) Geração de hipótese. (e) Verificação de hipótese

Fonte: Wen et al. (2015).

Os valores das características são normalizados para [0, 1], é construído um
vetor de características para treinar um classificador SVM, o qual obtém o resultado
da classificação e faz a verificação de hipótese (Figura 46(d) e (e)).
- Rastreamento: Não efetua rastreamento.
- Estimativa de distância: Não estima distância.
- Taxa de detecção: 94,94%.
- Tempo de processamento: Reduziu o tempo de treinamento de 117,43 horas para
101,91 horas (≈ 15 horas).
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- Alertas: Não emite nenhum tipo de alerta.
- Observações: Treina as imagens de amostras com os tamanhos 32 x 32 pixels em
níveis de cinza.

∙ Wu et al. (2012) - A Vision-Based Collision Warning System by Surrounding Vehi-
cles Detection:
- Objetivos principais: Prevenir através de avisos ao motorista, possíveis colisões en-
tre veículos. Para isto monitora o estado dos veículos a sua volta, incluindo a distância
dos outros veículos à frente e à atrás, do lado esquerdo e do lado direito (Figura 47(a)).
- Técnicas de GH: A fim de processar regiões menores do que toda a imagem, é de-
terminada uma ROI baseado na detecção das faixas da estrada, determina também
a faixa do veículo host (Figura 47(b)). Com uma taxa de quadros por segundo alta, o
deslocamento de um veículo muda pouco de um quadro para o outro, o que permite
estimar a ROI do veículo no quadro subsequente.

Figura 47 – (a) Áreas monitoradas. (b) Detecção da ROI. (c) Detecção das linhas horizontais. (d)
Detecção das linhas verticais. (e) Detecção lateral traseira. (f) Detecção frontal

Fonte: Wu et al. (2012).

As regiões candidatas a veículos são identificadas pela diferença dos níveis de
pixel identificados dentro da região das faixas já identificadas. É analisada a sombra
debaixo do veículo, isto devido a apresentar elevada diferença na intensidade dos ní-
veis de cinza se comparado com o resto da estrada. Também são detectadas as linhas
horizontais através da aplicação de um filtro de Sobel (Figura 47(c)).
- Técnicas de VH: Para reforçar a certeza da região detectada e estimar a caixa delimi-
tadora do veículo, é detectado o par de bordas verticais através do histograma gerado
pela detecção de bordas verticais com o filtro de Sobel. Onde regiões com intensidade
dentro de um determinado limiar são consideradas bordas verticais (Figura 47(d)).
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- Rastreamento: Não apresenta técnica de rastreamento.
- Estimativa de distância: A distância é calculada baseado nos parâmetros da câmera,
onde projeta os pontos do espaço 3-D para o espaço 2-D. Para determinar a distância
nas laterais é necessário calibração da câmera. Para isto são utilizadas as faixas de-
tectadas na estrada como referência.
- Taxa de detecção: 97%.
- Tempo de processamento: ≈ 30 fps.
- Alertas: Para veículos detectados à frente e atrás do veículo host, é disparado alerta
caso a distância entre o veículo host e os veículos detectados seja menor que a me-
tade da velocidade do veículo host. Para veículos detectados nos pontos cegos, é
disparado alerta de perigo de colisão caso a distância entre eles seja menor que 10
metros.
- Observações: As Figuras 47(e) e 47(f) mostram exemplos da detecção lateral es-
querda e à frente respectivamente. Não apresenta explicitamente como são os alertas.

∙ Yang e Zheng (2015) - On-Road Collision Warning Based on Multiple FOE Seg-
mentation Using a Dashboard Camera:
- Objetivos principais: Desenvolver um sistema que visa detectar os padrões gerais de
movimento de qualquer objeto que se aproxima da câmera acoplada ao veículo.
- Técnicas de GH: Usa Fluxo óptico (direção do movimento de grupos de pixels), onde
é feita a correspondência (casamento) das características extraídas (pequena vizi-
nhança de pixels com maioria significativa de cantos) de um quadro com quadros
subsequentes, a fim de determinar a semelhança e a direção da região se movimen-
tando. As regiões em movimento são os objetos.
- Técnicas de VH: Usa uma árvore de decisão em cascata para filtrar falso positivos o
mais breve possível. Criou o termo foco de expansão (FOE) de objetos, que aumenta
conforme o objeto se aproxima da câmera, e foco de contração (FOC) que diminui
conforme o objeto se distância da câmera. Objetos em estado FOE (Figura 48(a)) são
candidatos a colisão, já objetos FOC (Figura 48(b)) e transladando (Figura 48(c)) são
descartados por não oferecerem riscos.
- Rastreamento: Utiliza fluxo óptico.
- Estimativa de distância: Calcula o tempo estimado antes de um objeto colidir com a
câmera, com uma técnica chamada time-to-collision (TTC). Em um ambiente 2-D, o
TTC pode ser obtido pela primeira derivada dos vetores de movimento do fluxo óptico.
- Taxa de detecção: 91%.
- Tempo de processamento: ≈ 50 ms (≈ 20 fps).
- Alertas: Duas condições disparam alertas: Primeira, se há múltiplos objetos em es-
tado FOE. Segundo, foi estipulada uma zona de perigo, onde se há objetos nesta área,
emite alerta de perigo de colisão (Figura 48(d)).
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Figura 48 – (a) Objeto FOE. (b) Objecto FOC. (c) Objeto transladando, não possui FOE e nem FOC.
(d) Zona de perigo de colisão com emissão de alerta

Fonte: Yang e Zheng (2015).

- Observações: Outra alternativa relatada ainda para TTC é baseada no treinamento
de pilotos de avião para evitar colisões aéreas, a qual é detectada quando um objeto
permanece visível e crescente na região do para-brisas ao longo do tempo.

∙ Mammeri, Zhou e Boukerche (2016) - Animal–Vehicle Collision Mitigation System
for Automated Vehicles:
- Objetivos principais: Desenvolver um sistemas para prevenção de colisão de veí-
culos com animais grandes na estrada. Fazer comparações entre os extratores de
características Haar-like, HOG e MB-LBP com o classificador AdaBoost, e HOG com
o classificador SVM.
- Técnicas de GH: Utiliza três extratores de características Haar-like, HOG e MB-LBP.
Cada um dos extratores é combinado individualmente com o classificador AdaBoost.
Resultados podem ser vistos na Figura 49(a), da esquerda para a direita respectiva-
mente. Também foi utilizado HOG com o classificador SVM. O trabalho faz compara-
ções de precisão na detecção e tempo de processamento.

Figura 49 – (a) Da esquerda para direita: Haar-like, HOG e MB-LBP com AdaBoost. (b) Exemplos de
detecção. (c) Ajustes nas dimensões das ROIs para as fases de GH e VH

Fonte: Mammeri, Zhou e Boukerche (2016).
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- Técnicas de VH: A combinação MB-LBP com AdaBoost na fase de GH, e HOG com
SVM na fase de VH obteve melhor desempenho considerando taxa de detecção ver-
sus tempo de processamento e redução de falso positivos (Figura 49(b)).
- Rastreamento: Não há rastreamento.
- Estimativa de distância: Não há estimativa de distância.
- Taxa de detecção: Taxa média de falsos positivos por imagem de 1 x 10−4.
- Tempo de processamento: 64.32 ms (≈ 15.5 fps).
- Alertas: Não emite alertas.
- Observações: A ROI detectada pelo classificador AdaBoost na fase de GH (Figura
49(c) retângulo vermelho ao centro) pode ser insuficiente para que o classificador
SVM, na fase de VH, consiga detectar (Figura 49(c) do centro para fora o segundo re-
tângulo, de cor verde). Para resolver esta questão, a ROI obtida na GH foi expandida
em cerca de 20% (Figura 49(c) retângulo azul pontilhado mais externo). Esta expan-
são para ROIs grandes pode aumentar o custo computacional, assim as ROIs são
redimensionadas para 70 x 50 pixels.

∙ Rezaei, Terauchi e Klette (2015) - Robust Vehicle Detection and Distance Esti-
mation Under Challenging Lighting Conditions:
- Objetivos principais: Desenvolver um sistema capaz de detectar veículos sobre dife-
rentes condições de tempo, de dia ou de noite, e que avise o motorista sobre o risco
de colisão veicular detectando os veículos a frente e estimando a distância ente eles.
- Técnicas de GH: AdaBoost com Haar-like. Fez uma adaptação no Haar-like, introdu-
zindo o conceito de Haar-like com adaptação global. Cada característica local Haar-
like é acompanhada por duas características globais. Global em relação a janela des-
lizante. Uma característica global é calculada pela diferença da imagem integral da
janela deslizante por cada retângulo da característica local (Figura 50(a)). Isto per-
mite, por exemplo, obter uma intensidade quase constante de um veículo distante.

Figura 50 – (a) Características Haar-like globais adaptáveis. (b) Detecção de cantos. (c) Detecção de
linhas horizontais

Fonte: Rezaei, Terauchi e Klette (2015).
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- Técnicas de VH: Analisa características de cantos (Figura 50(b)), detecção de linhas
horizontais utilizando a transformada de Hough (Figura 50(c)), simetria entre as lu-
zes traseiras da região candidata. Faz fusão das técnicas usando a teoria de Shafer
(1976), que atribui pesos baseados na expertise humana a cada metodologia utilizada.
- Rastreamento: Não é feito.
- Estimativa de distância: Utiliza parâmetros da câmera e triangulação.
- Taxa de detecção: 95%.
- Tempo de processamento: Entre 25 e 28 fps.
- Alertas: Não relata a emissão de alertas ao motorista.
- Observações: Usa fusão de várias técnicas (cantos, linhas horizontais, simetria dos
faróis) na fase de VH.

3.4 CONSIDERAÇÕES FINAIS DO CAPÍTULO

Através da revisão dos trabalhos relacionados anteriormente, pôde-se perceber
pontos comuns e distintos entre eles, conforme mostra a Tabela 3. As partes destaca-
das são as principais contribuições utilizadas neste trabalho.

Tabela 3 – Resumo comparativo das características entre os trabalhos relacionados

Trabalho Técnicas GH Técnicas VH Rastreamento Distância Alertas

Kim et al. () Sombra Simetria linhas

DOT, Correspon-
dência de modelo,
informações tem-
porais

Parcial, com sonar Não

Tang et al.
(2015) Linhas Informações

temporais
Informações tem-
porais

Parâmetros da
câmera, triangu-
lação

Mudança de
faixa, alerta
sonoro

Di e He (2016) Sombra HOG+Adaboost Correspondência
de cantos

Cálculo não expli-
cado Não

Hsiao, Yeh e
Chen (2014) Sombra, linhas Mapa de bordas

+ SVM
Correspondência
de modelo Não Não

Wu, Lin e Lee
(2012) Sombra largura da som-

bra, linhas Não
Rede fuzzy, pro-
porção medida
real vs da câmera

Mudança de
faixa, alerta
visual

Wen et al.
(2015) Sombra, linhas

Haar-
like+AdaBoost
e SVM

Não Não Não

Wu et al. (2012) Sombra, linhas Simetria das li-
nhas Não

Parâmetros da
câmera, triangu-
lação

Veículo à
frente e atrás,
não diz o tipo

Yang e Zheng
(2015) Fluxo óptico Árvore de deci-

são, FOE, FOC Fluxo óptico Tempo para coli-
são

FOE e zona de
perigo, visual

Mammeri, Zhou
e Boukerche
(2016)

Haar-like, HOG
e MB-LBP com
AdaBoost

SVM Não Não Não

Rezaei, Te-
rauchi e Klette
(2015)

Haar-
like+AdaBoost

Cantos e li-
nhas, simetria
das luzes

Não
Parâmetros da
câmera, triangu-
lação

Emite, mas não
relata como

Fonte: Elaborado pelo autor, 2017.
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Percebe-se que, seis trabalhos analisados utilizam a região da sombra como
principal estratégia na fase de GH; sete trabalhos utilizam as linhas verticais e/ou
horizontais para GH e/ou VH, geralmente analisando a simetria entre elas; quatro tra-
balhos empregam o classificador AdaBoost nas fases de GH e/ou VH; o classificador
SVM é utilizando na fase de VH de três trabalhos; a metade dos trabalhos não fazem
rastreamento; não foi encontrado nenhum trabalho que utilizasse alguma técnica de
rastreamento mais recente, como é o caso do rastreador KCF proposto por Henriques
et al. (2015), o qual é utilizado neste trabalho.

Três trabalhos não fazem estimativa de distância, um faz parcial até 10 me-
tros com sonar, um não explica como faz e um só calcula o tempo estimado para
colisão. Dos quatro trabalhos que realmente estimam a distância, três deles utilizam
semelhança de triângulos utilizando os parâmetros da câmera. Destes três trabalhos,
dois foram implementados para testes (Rezaei, Terauchi e Klette (2015) e Tang et al.
(2015)), porém nenhum dos dois calculou corretamente utilizando as equações dos
respectivos trabalhos.

Em relação a emissão de alertas, cinco trabalhos não reportam alertas ao mo-
torista e dois não exibem ou relatam como eles são feitos. Apesar da maioria destes
trabalhos nos seus resumos e até nos seus títulos proporem sistema que auxiliam
o motorista a evitar colisões através de alertas, poucos o fazem efetivamente, o que
pode acabar inviabilizando a aplicação prática de alguns destes sistemas no dia a dia
dos motoristas.

No próximo capítulo serão apresentadas as técnicas e métodos utilizados neste
trabalho para desenvolver um sistema para alerta de colisão veicular. Muitas das téc-
nicas explicadas são baseadas nas contribuições dos trabalhos apresentados acima
como: detecção dos veículos com AdaBoost e SVM; o grau de confiança, baseado no
DOT; foco de expansão baseado no FOE; definição de uma zona de risco; detecção
de linhas verticais e horizontais e cálculo da simetria entre elas; estimativa de distân-
cia entre veículos baseado em triangulação e proporção das medidas do mundo real
e da câmera.
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4 SISTEMA PARA ALERTA DE COLISÃO VEICULAR

Neste capítulo será detalhado o funcionamento do sistema para alerta de co-
lisão veicular. Primeiro será explicada a proposta de uma nova técnica, chamada de
CCLVH, para verificação de hipótese (VH) de uma região candidata a veículo obtida
na etapa de geração de hipóteses (GH). Em seguida será apresentado um cálculo
para estimativa da distância entre veículos, e finalmente o fluxo de funcionamento do
sistema proposto.

4.1 VERIFICAÇÃO DE HIPÓTESE UTILIZANDO CCLVH

Conforme relatado por Hsiao, Yeh e Chen (2014), Hadi, Sulong e George (2014),
Tian et al. (2017), Sreevishakh e Dhanure (2015) e Mukhtar, Xia e Tang (2015), a fase
de VH é importante na detecção de veículos, pois é nela que é valida se uma região
candidata obtida na fase de GH, é ou não um veículo. Um algoritmo robusto e rápido
nesta etapa, não só diminui a taxa de falso positivos como deixa o sistema mais rápido
por remanescerem menos regiões para serem monitoradas pelo sistema de alertas de
colisão.

Nesta seção será discutida a elaboração de uma nova técnica para efetuar
verificação de hipótese (VH) de veículos. A nova técnica proposta é chamada de Con-
fiança dos Centroides das Linhas Verticais e Horizontais (CCLVH). O conjunto de pro-
cedimentos propostos é específico para ser aplicado sobre uma região candidata a
veículo e dar seu voto com um valor de confiança se a região é ou não um veículo. A
técnica é baseada nos seguintes passos principais sobre a região candidata a veículo:

a) pré-processamento da região;

b) detecção das linhas verticais e horizontais;

c) cálculo do centroide vertical e horizontal;

d) cálculo do limiar de confiança.

A seguir será feito o detalhamento dos passos da técnica e dos algoritmos envolvidos.

4.1.1 Pré-processamento da Região Candidata

Para poder detectar as linhas na região candidata a veículo com mais veloci-
dade e precisão, é necessário aplicar algumas operações de pré-processamento e
segmentação. Primeiro a imagem colorida é convertida em tons de cinza, com um
canal simples de 8 bits. Em seguida é aplicado um filtro gaussiano para suavizar a
imagem, reduzindo assim os ruídos. Então, é feita a segmentação dos contornos e
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gerado uma imagem binária aplicando o detector de bordas de Canny, conforme pode
ser visto na Figura 51.

Figura 51 – Imagens: (a) Original. (b) Tons de cinza. (c) Suavizada. (d) Binária

Fonte: Elaborado pelo autor, 2017.

Como passo final, são extraídas as informações dos contornos da imagem bi-
nária aplicando o algoritmo seguidor de borda de Suzuki e Abe (1985). Cada contorno
gera uma lista de pontos, onde cada ponto possui coordenadas 𝑥 e 𝑦.

4.1.2 Detecção das Linhas Verticais e Horizontais

As linhas verticais e horizontais podem ser detectadas analisando as listas de
pontos obtidas pelo algoritmo de Suzuki e Abe (1985), conforme algoritmo da Figura
52.

O algoritmo inicia com uma lista de linhas vazias. Itera por cada contorno do
vetor de contornos, e para cada contorno, itera no vetor de pontos que o forma. Uma
linha é formada por um ponto inicial com as coordenadas (𝑥1, 𝑦1) e por um ponto final
com as coordenadas (𝑥2, 𝑦2).

O primeiro ponto de cada vetor de pontos inicia a primeira linha. A linha au-
menta seu comprimento com a mudança das coordenadas do ponto final, conforme o
algoritmo segue analisando cada ponto do vetor de pontos. O próximo ponto é con-
catenado com o ponto anterior, desde que a distância (𝐺𝑎𝑝) entre eles não ultrapasse
o limiar máximo de distância (𝑀𝑎𝑥𝐺𝑎𝑝). Este limiar serve para desconsiderar ruídos
e leves curvaturas nas linhas, entre o final da linha atual e o próximo ponto a ser
concatenando a ela.

O algoritmo também garante que cada linha fique reta, mesmo com 𝐺𝑎𝑝 > 0.
Para isto o algoritmo calcula a média entre os pontos concatenados à linha e faz (𝑥1

= 𝑥2) para linhas verticais, e (𝑦1 = 𝑦2) para linhas horizontais. Assim, por exemplo, em
uma linha com curvatura leve, pode ser produzida apenas uma linha, onde sem o 𝐺𝑎𝑝

poderiam ser produzidas três linhas, cada uma com 1/3 da curva.
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Figura 52 – Algoritmo para detecção das linhas verticais e horizontais

Fonte: Elaborado pelo autor, 2017.

Linhas com comprimento menor do que o limiar 𝐶𝑜𝑚𝑝𝑟𝑖𝑚𝑒𝑛𝑡𝑜𝑀𝑖𝑛𝑖𝑚𝑜 são des-
cartadas. As linhas que não infringem os limiares são adicionadas na lista de linhas,
que é retornada ao final do algoritmo da Figura 52.

A Figura 53 mostra um exemplo com o resultado da aplicação do algoritmo da
Figura 52 para a detecção das linhas verticais e horizontais em uma imagem contendo
um veículo. As parametrizações utilizadas neste exemplo são: 𝐶𝑜𝑚𝑝𝑟𝑖𝑚𝑒𝑛𝑡𝑜𝑀𝑖𝑛𝑖𝑚𝑜 =
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5 pixels e 𝑀𝑎𝑥𝐺𝑎𝑝 com os valores 0 e 3 pixels para as imagens (c) e (d) respectiva-
mente.

Figura 53 – (a) Imagem original. (b) Detecção de bordas de Canny. (c) Linhas verticais e horizontais
detectadas com 𝑀𝑎𝑥𝐺𝑎𝑝 = 0. (d) Linhas verticais e horizontais detectadas com 𝑀𝑎𝑥𝐺𝑎𝑝 = 3.

Fonte: Elaborado pelo autor, 2017.

As linhas de cor verde indicam linhas verticais detectadas, e as linhas de cor
vermelha indicam as linhas horizontais detectadas. É possível perceber que na ima-
gem (c), existem uma quantidade maior de segmentos de linhas detectadas e as linhas
detectadas coincidem exatamente com os seguimentos das linhas brancas das bor-
das, isto devido ao limiar 𝑀𝑎𝑥𝐺𝑎𝑝, possuir o valor zero. Já na imagem (d), como o
mesmo limiar possui o valor três, mais segmentos de linhas são concatenados, produ-
zindo menos linhas e com a posição sendo a média em relação a cada segmento que
foi concatenado.

4.1.3 Cálculo dos Centroides das Linhas Verticais e Horizontais

A etapa seguinte à detecção das linhas verticais e horizontais é o cálculo do
centroide vertical 𝐶𝑣 e do centroide horizontal 𝐶ℎ, para as linhas verticais e horizontais
respectivamente.

Seja 𝑝𝑚 o ponto médio de uma linha, ele é calculado através da média das
somas das coordenadas 𝑥 e 𝑦 do ponto inicial e final da linha, como apresentado na
Equação 4.1:

𝑝𝑚 =
(︂

𝑥1 + 𝑥2

2 ,
𝑦1 + 𝑦2

2

)︂
. (4.1)

O centroide 𝐶𝑣 das 𝑁𝑣 linhas verticais é calculado pela Equação 4.2:

𝐶𝑣 = 1
𝑁𝑣

𝑁𝑣∑︁
𝑖=1

𝑝𝑚𝑖, (4.2)

e o centroide 𝐶ℎ das 𝑁ℎ linhas horizontais é calculado pela Equação 4.3:

𝐶ℎ = 1
𝑁ℎ

𝑁ℎ∑︁
𝑖=1

𝑝𝑚𝑖. (4.3)
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A Figura 54 mostra um exemplo do cálculo dos pontos médios das linhas verti-
cais e horizontais (pontos menores amarelos e azul claro, respectivamente), e dos dois
centroides, pontos maiores no centro da imagem. Quando mais próximos um do outro
forem os dois centroides, e mais próximo do centro da imagem, maior é a simetria
entre as linhas verticais e horizontais.

Figura 54 – Cálculo dos pontos médios das linhas e do centroide vertical e horizontal

Fonte: Elaborado pelo autor, 2017.

4.1.4 Limiar de Confiança

No contexto deste trabalho, o valor da confiança é um limiar quantitativo que
qualifica o quanto uma região candidata pode ser um veículo. Para isto são extraídas
e analisadas características desta região candidata. Quanto mais próximo de 100 for
o limiar de confiança, maior é a confiança de que aquela região é um veículo. Quanto
mais próximo de zero for o valor do limiar, menor será a confiança de que aquela
região é um veículo.

O limiar de confiança, denominado de 𝐶𝑜𝑛𝑓𝑖𝑎𝑛ç𝑎, é inicializado com o valor
100. Este é o valor que indica a máxima confiança de que uma região candidata real-
mente seja um veículo. Porém, o valor da confiança pode ser decrementado, caso as
características analisadas nas linhas verticais e horizontais, ponto médio das linhas e
centroides, não atendam a alguns critérios de posicionamento e relacionamento entre
si, conforme é descrito nos passos a seguir.

O valor para o decremento do limiar de confiança utilizado foi 25, devido a
serem analisados quatro fatores principais, sendo eles: distância de cada centroide
em relação ao centro da região candidata; distância entre os centroides; quantidade
de linhas verticais simétricas; e quantidade de linhas horizontais simétricas.

O primeiro critério analisado, é o percentual de linhas verticais e horizontais
próximas das bordas da região candidata. Para esta tarefa são identificadas e conta-
das separadamente as linhas verticais e horizontais a uma determinada distância das
bordas da região candidata. Se a detecção da região foi bem sucedida pelo algoritmo
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de GH, o veículo deve ocupar a maior parte da região, e obviamente seu contorno vai
estar próximo das bordas da região. Próximas do topo e da base da região, estarão a
maioria das linhas horizontais. Já nas laterais estarão a maioria das linhas verticais.

O algoritmo da Figura 55 efetua a contagem e marca as linhas próximas das
bordas da região candidata.

Figura 55 – Algoritmo para contar e marcar as linhas próximas das bordas da região candidata

Fonte: Elaborado pelo autor, 2017.

Conforme o algoritmo, uma linha vertical entra na contagem se a sua coorde-
nada 𝑥 estiver distante da lateral esquerda e direita a um limiar de pixels menor que
15% da largura da imagem. Já uma linha horizontal entra na contagem se sua coor-
denada 𝑦 estiver distante do topo e da base da região candidata um limiar de pixels
menor que 20% e 40% respectivamente da altura da imagem. Chegou-se a estes va-
lores de limiares por várias tentativas até atingir um valor que abrangesse as maiores
linhas próximas das bordas da região candidata.

O algoritmo da Figura 55 é chamado duas vezes, uma vez para contar as linhas
horizontais, 𝐶𝑜𝑛𝑡𝑎𝑔𝑒𝑚ℎ, e uma vez para contar as linhas verticais, 𝐶𝑜𝑛𝑡𝑎𝑔𝑒𝑚𝑣. A Fi-
gura 56 mostra um exemplo da aplicação do algoritmo. Onde linhas claras no centro
da imagem são desconsideradas e as linhas vermelhas e verdes são as linhas hori-
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zontais e verticais, respectivamente, marcadas como próximas das bordas do veículo.

Figura 56 – Exemplo da aplicação do algoritmo da Figura 55 para marcação de linhas próximas das
bordas

Fonte: Elaborado pelo autor, 2017.

Seja 𝑃𝑒𝑟𝑐𝑒𝑛𝑡𝑢𝑎𝑙𝑣 e 𝑃𝑒𝑟𝑐𝑒𝑛𝑡𝑢𝑎𝑙ℎ, os percentuais de linhas verticais e horizon-
tais respectivamente, que estão próximas das bordas da região candidata a veículo.
Caso o 𝑃𝑒𝑟𝑐𝑒𝑛𝑡𝑢𝑎𝑙𝑣 e/ou o 𝑃𝑒𝑟𝑐𝑒𝑛𝑡𝑢𝑎𝑙ℎ seja < 40, a 𝐶𝑜𝑛𝑓𝑖𝑎𝑛ç𝑎 é penalizada com um
decremento de 25 em cada caso.

O próximo passo é calcular a distância entre o centro da região candidata e
os centroides. Devido a simetria das linhas verticais e horizontais de um veículo, os
centroides não deveriam estar afastados mais de 30% do centro da região candidata.
Seja 𝑝𝑐 o ponto central da região candidata a veículo, suas coordenadas são calcu-
ladas com: 𝑝𝑐.𝑥 = 1/2 * 𝐿𝑎𝑟𝑔𝑢𝑟𝑎 e 𝑝𝑐.𝑦 = 1/2 * 𝐴𝑙𝑡𝑢𝑟𝑎 da região candidata. Dados
dois pontos, 𝑝1(𝑥1, 𝑦1) e 𝑝2(𝑥2, 𝑦2), a distância 𝐷 entre eles é calculada pela distância
euclidiana conforme Equação 4.4:

𝐷 =
√︁

(𝑥2 − 𝑥1)2 + (𝑦2 − 𝑦1)2 (4.4)

Seja 𝐷𝑝𝑐 a distância entre a origem (0, 0) e o ponto central 𝑝𝑐, e 𝐷𝑚𝑎𝑥 a distância
máxima aceitável entre o centro da região candidata e cada um dos dois centroides,
onde 𝐷𝑚𝑎𝑥 = 𝐷𝑝𝑐 * 0.3. Seja 𝐷𝑐𝑣 a distância entre 𝑝𝑐 e 𝐶𝑣 e 𝐷𝑐ℎ a distância entre 𝑝𝑐 e
𝐶ℎ, e ainda seja 𝐷𝑐𝑣𝑐ℎ a distância entre os centroides 𝐶𝑣 e 𝐶ℎ. Caso as distâncias 𝐷𝑐𝑣

e/ou 𝐷𝑐ℎ sejam maiores que 𝐷𝑚𝑎𝑥, ou ainda 𝐷𝑐𝑣𝑐ℎ seja maior que 𝐷𝑚𝑎𝑥 e o desloca-
mento horizontal absoluto entre os centroides |𝐶𝑣.𝑥 − 𝐶ℎ.𝑥| seja maior que 30 pixels, a
𝐶𝑜𝑛𝑓𝑖𝑎𝑛ç𝑎 é decrementada em 25 para cada um dos três casos.

Por fim, é calculada a simetria entre as linhas verticais nas proximidades das
bordas laterais da região candidata a veículo. A simetria é calculada com base no
ponto médio das linhas. Observando um veículo é possível perceber que geralmente
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ele possui maior simetria em suas laterais do que na sua base e topo. O algoritmo da
Figura 57 mostra o cálculo da simetria.

Figura 57 – Algoritmo para cálculo da simetria entre as linhas verticais

Fonte: Elaborado pelo autor, 2017.

As linhas verticais são ordenadas pela coordenada 𝑥, assim elas podem ser
divididas pelo centroide vertical. O algoritmo pega uma linha à esquerda do centroide,
𝐿𝑖𝑛ℎ𝑎𝑒, calcula seu ponto médio, 𝑦𝑒, e a distância até o centroide, 𝐷𝑒. Depois navega
pelas linhas à direita do centroide, 𝐿𝑖𝑛ℎ𝑎𝑑, também calculando o ponto médio, 𝑦𝑑 e a
distância até o centroide, 𝐷𝑑.

Para as duas linhas serem consideradas simétricas, a diferença vertical abso-
luta entre os dois pontos médios, |𝑦𝑒 −𝑦𝑑|, devem ser menor do que o limiar 𝐿𝑖𝑚𝑖𝑎𝑟𝑦, e
a diferença absoluta entre as distâncias de ambas as linhas até o centroide |𝐷𝑒 − 𝐷𝑑|
deve ser menor do que o limiar 𝐿𝑖𝑚𝑖𝑎𝑟𝑑. A quantidade de linhas que atenderem es-
tas condições são contabilizadas em 𝐶𝑜𝑛𝑡𝑎𝑔𝑒𝑚. Também são contabilizadas todas as
linhas à esquerda do centroide em 𝐶𝑜𝑛𝑡𝑎𝑔𝑒𝑚𝑒 e as linhas à direita do centroide em
𝐶𝑜𝑛𝑡𝑎𝑔𝑒𝑚𝑑. Caso 𝐶𝑜𝑛𝑡𝑎𝑔𝑒𝑚 seja igual a zero ou um dos lados do centroide tenha
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mais de 60% das linhas verticais, a 𝐶𝑜𝑛𝑓𝑖𝑎𝑛ç𝑎 é penalizada com um decremento de
25.

A simetria entre as linhas horizontais é calculada com um algoritmo simples.
Para cada linha o algoritmo calcula o ponto médio e a distância horizontal deste ponto
com o ponto médio das demais linhas. Se a distância absoluta for menor ou igual a um
limiar de distância máxima 𝑙𝑖𝑚𝑖𝑎𝑟𝑑𝑚𝑎𝑥, e o comprimento da linha avaliada for maior ou
igual a um limiar de comprimento mínimo 𝑙𝑖𝑚𝑖𝑎𝑟𝑐𝑚𝑖𝑛, a duas linhas são simétricas e é
contabilizado no contador 𝑐𝑜𝑛𝑡𝑎𝑑𝑜𝑟𝐿𝑆𝐻 .

Valores baseados em tentativa e erro dos limiares para obter a maioria das
linhas simétricas horizontais são: 𝑙𝑖𝑚𝑖𝑎𝑟𝑑𝑚𝑎𝑥 = 10 e 𝑙𝑖𝑚𝑖𝑎𝑟𝑐𝑚𝑖𝑛 = 25% da largura da
imagem. Um valor de 𝑐𝑜𝑛𝑡𝑎𝑑𝑜𝑟𝐿𝑆𝐻 < 3, penaliza a confiança com um decremento de
25. Caso as penalidades aplicadas produzirem um valor menor do que zero para a
confiança, o valor zero é assumido. Com isto é produzido um valor de confiança entre
0 e 100 para uma região candidata a veículo.
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4.2 ESTIMATIVA DA DISTÂNCIA ENTRE VEÍCULOS

Para emitir alertas de risco de colisão mais eficientes, é necessário estimar
a distância entre o veículo portando a câmera e demais veículos detectados à sua
frente. A distância entre os veículos servirá como um dos parâmetros para determinar
o nível de risco de colisão que um determinado veículo oferece ao veículo portando o
sistema.

Dos quatro trabalhos apresentados no Capítulo 3 que estimam a distância, três
deles utilizam semelhança de triângulos utilizando os parâmetros da câmera. Destes
três trabalhos, dois foram implementados para testes (Rezaei, Terauchi e Klette (2015)
e Tang et al. (2015)), porém nenhum dos dois calculou corretamente utilizando as
equações dos respectivos trabalhos.

Devido a isto, neste trabalho optou-se por desenvolver uma solução mais sim-
ples, sem utilizar os parâmetros da câmera. A solução é baseada na semelhança de
triângulos1, mais especificamente, na proporção das medidas reais, como a largura do
veículo e na distância dele até a câmera, e a estas medidas proporcionais em pixels
no plano de imagem.

A calibração da câmera pode ser feita da seguinte maneira: seja 𝑉 um veículo
com a largura 𝐿𝑀 conhecida. O veículo 𝑉 é posicionado a uma distância 𝐷𝑀 da câ-
mera. Adquire-se uma foto do veículo nesta distância, e mede-se a largura 𝐿𝑃 em
pixels do veículo na foto tirada. A distância focal 𝐹 da câmera pode ser obtida com a
Equação 4.5:

𝐹 = 𝐿𝑃 x 𝐷𝑀

𝐿𝑀

. (4.5)

A distância 𝐷 de um veículo 𝑉𝑋 pode ser estimada por semelhança pela Equa-
ção 4.6:

𝐷 = 𝐿𝑀 x 𝐹

𝐿𝑋𝑃

, (4.6)

onde 𝐿𝑋𝑃 é a largura em pixels do veículo 𝑉𝑋 . A largura 𝐿𝑀 e as distâncias 𝐷𝑀 e 𝐷

são na mesma unidade de medida (por exemplo, metros).

Para calibrar a câmera e fazer alguns testes, foi calculada a largura média de
210 veículos2 de passeio diferentes, onde obteve-se 𝜇 = 1, 8 como largura média em
metros e 𝜎 = 0, 15 como desvio padrão, também em metros. Como o objetivo é evitar
colisões, é preferível uma margem de erro de forma que os veículos pareçam mais
próximos da câmera do que mais afastados. Assim, 𝐿𝑀 é calculado pela Equação 4.7:

1 http://www.pyimagesearch.com/2015/01/19/find-distance-camera-objectmarker-using-python-
opencv

2 Fonte: http://g1.globo.com/carros/noticia/2010/11/veja-veiculos-avaliados-pelo-g1.html
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𝐿𝑀 = 𝜇 − 𝜎, (4.7)

onde obteve-se 𝐿𝑀 = 1, 65 metros de largura. Foram executados testes com dois
veículos diferentes, um C4 de 1,7 metros de largura e um Sandero de 1,75 metros de
largura. Os testes para calibração da câmera foram feitos a 2, 5, 10, 15, 30, 50 e 100
metros de distância da câmera. Foi medida a largura em pixels dos dois veículos em
cada um destes marcos de distância e feita a proporcionalidade para obter a largura
𝐿𝑃 em pixels da largura 𝐿𝑀 . Sendo que o melhor resultado foi obtido com 𝐷𝑀 = 50
metros e 𝐿𝑃 = 32 pixels.

Com estes parâmetros foi obtido 𝐸𝜎 = −4, 5% de erro médio, assim um veículo
a uma distância de 30 e 50 metros da câmera, parecerá como se estivesse a 28,65 e
47,75 metros de distância respectivamente, ou seja, parecerá um pouco mais próximo
do que a distância real, o que é um erro tolerável, pois na pior das hipóteses serão
disparados alertas de risco de colisão um pouco antecipadamente.

O gráfico da Figura 58 mostra o resultado médio final da comparação das dis-
tâncias reais com as distâncias estimadas em cada um dos marcos de teste para
os dois veículos utilizados durante a calibração da câmera utilizando os parâmetros
conforme descrito anteriormente.

Figura 58 – Resultado final dos testes pós calibragem da câmera, comparando distância real versus
distância estimada.

Fonte: Elaborado pelo autor, 2017.
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4.3 FLUXO DE FUNCIONAMENTO DO SISTEMA

Nesta seção será apresentado o fluxo para execução do sistema para alerta de
colisão veicular. O fluxograma do sistema é mostrado na Figura 59.

Figura 59 – Fluxograma do sistema para alerta de colisão veicular

Fonte: Elaborado pelo autor, 2017.
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As etapas base do fluxo do sistema são: 1-Aquisição de imagem, 2-Detecção de
veículos, 3-Rastreamento de veículos, 4-Identificação de risco de colisão e 5-Emissão
de alertas. As caixas de fundo em cores distintas no fluxograma da Figura 59 repre-
sentam cada uma destas etapas. O sistema é inicializado com os seguintes estados:
não possui nenhum quadro capturado, não há risco de colisão e não está fazendo
rastreamento.

4.3.1 Aquisição de Imagem

A aquisição da imagem é feita através de uma câmera monocular. A taxa de
aquisição dos quadros deve ser em torno de 30 fps. A câmera é fixada no meio do
para-brisa dianteiro, e com um ângulo de inclinação vertical de 900 (apontada reto
para frente).

Processar toda a área do quadro da imagem adquirida pela câmera se torna
custoso computacionalmente e desnecessário tanto para a detecção como para o
rastreamento dos veículos, pois aqueles veículos aos quais se tem interesse ocupam
geralmente a área central da imagem. Devido a isto são definidas regiões de interesse
específicas para cada uma das duas operações: detecção e rastreamento de veículo.

Uma região de interesse, normalmente chamada de ROI, do inglês Region Of
Interest, é a região de pixels da imagem que se deseja processar em um determinado
momento, onde o restante da imagem só tomaria tempo de processamento e poderia
influenciar negativamente nos resultados esperados.

É definida uma ROI menor do que o tamanho do quadro adquirido. Onde a partir
desta região serão feitas as detecções e rastreamentos. Seja 𝑄 um quadro adquirido
de largura 𝑊 e altura 𝐻. Uma ROI 𝑅 ∈ 𝑄 pode ser definida com algumas proprieda-
des. Seja 𝑥 = 0 e 𝑦 = 0, a primeira coluna e linha respectivamente da matriz de pixels
de 𝑄. A ROI 𝑅 com largura 𝑤 e altura ℎ para detecção de veículos é definida com os
seguintes parâmetros: 𝑥 = 𝐿𝑖𝑚𝑖𝑎𝑟𝑥, 𝑦 = 1/4𝐻, 𝑤 = 𝑊 − 2𝑥 e ℎ = 𝐻 − 1.5𝑦. O valor 50
para 𝐿𝑖𝑚𝑖𝑎𝑟𝑥 foi utilizado na maioria dos testes realizados.

Uma ROI 𝑅 com 𝐿𝑖𝑚𝑖𝑎𝑟𝑥 = 50 é representada pelo retângulo (branco) da Figura
60. Para fazer a detecção de veículos, esta região da imagem é convertida para níveis
de cinza. As ROIs para rastreamento e para detecção de veículos específicos serão
explicadas mais adiante.

4.3.2 Detecção de Veículos

A detecção de veículos ocorre em duas etapas, inicia com a geração de hipó-
tese (GH) e em seguida é feita a verificação de hipótese (HV). A GH é o ponto de
partida, pois é ela que fornece inicialmente as coordenadas das regiões candidatas
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Figura 60 – Retângulo (branco) representando a ROI para detecção de veículos

Fonte: Elaborado pelo autor, 2017.

a veículos. A detecção é efetuada utilizando uma das seguintes técnicas já discuti-
das anteriormente (extrator de características + classificador): Haar-like + AdaBoost,
MB-LBP + AdaBoost ou HOG + SVM.

Como o objetivo deste sistema é alertar o motorista sobre risco dele colidir
seu veículo com os veículos à sua frente, o ideal é que a técnica consiga detectar o
máximo de veículos à sua frente, pelo menos aqueles que estiverem mais próximos
da câmera.

Na etapa de GH, as regiões detectadas são apenas regiões candidatas a veí-
culos. Por isto, a técnica utilizada nesta etapa deve detectar o máximo possível de
candidatos a veículos, mesmo que produza alguns falso positivos. Esta etapa con-
some muito tempo de processamento, pois o classificador tem que varrer, inclusive
em várias escalas diferentes, toda a ROI definida em busca de veículos.

O que não deveria ocorrer nesta etapa é uma alta taxa de falso negativos, isto
é, veículos próximos da câmera que não são detectados. Por isto é muito importante
que a etapa de GH gere poucos falso negativos e alguns falso positivos. Estes últimos
serão eliminados na etapa de VH.

Neste trabalho, a fim de deixar o processo de detecção de veículos mais rápido,
e também mais preciso, a detecção é combinada com o rastreamento de veículos.
Para cada veículo detectado e validado pela etapa de VH, é criado um rastreador KCF,
e um rastreador auxiliar que possui um mecanismo de tolerância a falhas para regiões
que desaparecerem subitamente. O funcionamento dos rastreadores será explicado
com mais detalhes adiante.

No início de cada detecção a lista de rastreadores é limpa. A detecção de veí-
culos pode ocorrer em três casos:

1. ao atingir o limiar de intervalo máximo de quadros decorridos, 𝐿𝐼𝑀𝑄. Neste caso
a detecção é feita sobre toda a ROI 𝑅;
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2. durante um rastreamento, quando uma região rastreada for rejeitada na verifica-
ção de hipótese e precisa ser re-detectada. Neste caso a ROI para detecção é a
ROI atual do rastreador, porém expandida em alguns pixels conforme um limiar
de expansão, 𝐿𝐷𝑒𝑥𝑝;

3. quando uma região re-detectada não consegue ser detectada ou é rejeita na
verificação de hipótese. Para o sistema, o veículo sumiu. O veículo pode ter se
deslocado para além da expansão feita no caso 2, ou o detector pode ter falhado.
Isto dispara uma detecção do caso 1.

Após uma região ser detectada, ela pode ser um veículo, como também pode
ser um falso positivo. A fim de eliminar os falso positivos, a região candidata é validada
por um ou dois verificadores de hipótese. Uma região precisa de dois votos verdadei-
ros para ser considerada uma região válida. O primeiro voto já é do próprio detector
que a detectou. O segundo voto é dado primeiramente por uma das duas técnicas de
detecção restantes, sempre tendo preferência aquela que possuir o melhor desempe-
nho entre as duas.

A ROI candidata é expandida em alguns pixels conforme o limiar de expansão
𝐿𝐷𝑒𝑥𝑝, isto deve-se ao fato de que técnicas de detecção diferentes poderem necessitar
de ROIs com dimensões diferentes para detectar o mesmo objeto, conforme explicado
por Mammeri, Zhou e Boukerche (2016) e isto foi comprovado nos experimentos feitos.
Caso o segundo detector retorne verdadeiro, a região é validada.

Caso o segundo detector retorne falso, indicando que não conseguiu detectar,
a região é validada pelo validador CCLVH. Para este validador a ROI não é expandida
pois ele analisa características específicas de linhas e seus centroides da região para
determinar o limiar de confiança se é um veículo ou não. Caso o validador CCLVH
valide como verdadeiro, a região é tida como válida, e inválida caso contrário. Assim,
cada região tem dois votos verdadeiros para ser considerada válida, um do próprio
detector e o segundo por um dos dois validadores.

Para cada veículo válido é criado um rastreador KCF. A ROI do veículo é a
ROI alvo do rastreador. Uma ROI é expandida a partir do alvo, conforme um limiar
𝐿𝑅𝑒𝑥𝑝, a qual será a ROI do fragmento do rastreador, esta ROI é necessária para o
rastreador ter um contexto de treinamento e aprendizagem para aquele alvo, conforme
explicado por Henriques et al. (2015). Como o rastreador KCF utiliza três canais de
cores, as suas ROIs precisam ser extraídas de 𝑄, que é colorido, em vez de 𝑅 que é
em níveis de cinza. Lembrando que o tamanho da ROI do rastreador influencia na sua
velocidade de execução.

O passo seguinte é criar ou atualizar um rastreador auxiliar para cada rastrea-
dor KCF. Este rastreador auxiliar armazenará algumas informações temporais impor-
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tantes da ROI rastreada pelo rastreador KCF. É através das informações temporais
armazenadas no rastreador auxiliar que é possível elaborar um mecanismo de tole-
rância a falhas de uma região rastreada por uma série de quadros. Neste momento é
ativado um estado indicando que o rastreamento está ativo, o qual só ocorrerá efeti-
vamente no quadro seguinte à detecção.

4.3.3 Rastreadores Auxiliares

Existe uma situação indesejada que pode ocorrer onde um veículo que vinha
sendo rastreado por vários quadros simplesmente some após uma detecção ou du-
rante o próprio rastreamento com o rastreador KCF. Isto pode ocorrer por fatores in-
trínsecos a cada técnica ou devido à mudanças do ambiente, como por exemplo, a
influência da sombra de uma árvore, passar sob uma ponte ou a própria trepidação da
câmera acoplada ao veículo (REZAEI; TERAUCHI; KLETTE, 2015) e (KIM et al., ).

A fim de desenvolver um mecanismo tolerável a falhas deste tipo, foi criada uma
lista auxiliar de rastreadores. Estes rastreadores auxiliares estão sincronizados com
os rastreadores KCF em relação a ROI do objeto alvo. Porém, guardam mais alguns
estados necessários que são:

a) ROI: coordenadas 𝑥 e 𝑦, largura e altura da região do objeto alvo (veículo)
do rastreador KCF vinculado;

b) Índice do quadro: guarda qual foi o último quadro em que o rastreador auxi-
liar foi atualizado e consequentemente o rastreador KCF rastreou;

c) Contador de referências: é incrementado em 1 a cada vez (quadro) que a
ROI do objeto alvo, vinculada a um rastreador KCF, foi atualizada. Após
processar um quadro, é decrementado drasticamente (pela metade) caso o
índice do quadro seja menor do que o índice do quadro atual (indica que
não foi atualizado no quadro atual). Quando atingir valor zero, é removido
da lista de rastreadores auxiliares;

d) Valor de confiança: Baseado nos DOTs de Kim et al. (). Incrementado toda
vez que a ROI for atualizada e considerada valida na validação de hipótese.
Decrementado toda vez que a ROI for atualizada e considerada inválida na
validação de hipótese. Decrementado também, toda vez que for utilizado de-
vido a uma ROI ter desaparecido na detecção ou rastreamento. Neste último
caso, seu Índice do quadro é atualizado para o quadro corrente. Quando o
valor de confiança atingir zero, o rastreador é eliminado da lista de rastrea-
dores auxiliares;

e) FOE: Indica foco de expansão (valor > 0), baseado em Yang e Zheng (2015).
Incrementado caso a ROI do veículo esteja mais próxima da câmera do que
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estava no quadro anterior e decrementado (mínimo zero) caso contrário.
São analisadas as coordenadas e as dimensões da ROI do quadro atual e
comparados com as do quadro anterior.

Após fazer uma detecção, são analisados os rastreadores auxiliares que estão
desatualizados, ou seja, seus índices de quadro são menores do que o índice do
quadro atual. Como permanecem na lista de rastreadores, foram atualizados em vários
quadros e possuem contador de referências e valor de confiança maiores do que zero.

Assim, são feitas as validações de hipótese de cada ROI que esteja neste es-
tado, e para cada ROI validada com sucesso, é criado um rastreador KCF e vinculado
à ela. Lembrando que os classificadores auxiliares são penalizados quando utilizados
nestas circunstâncias tendo o seu valor de confiança decrementado.

4.3.4 Rastreamento de Veículos

No sistema, quando o estado de rastreamento estiver ativo, o rastreamento
dos veículos é feito com o algoritmo KCF. Este algoritmo possui alta velocidade de
rastreamento, chegando a processar centenas de quadros por segundo (HENRIQUES
et al., 2015). O objetivo do rastreamento é encontrar no quadro corrente a ROI mais
parecida com a ROI do veículo encontrada no quadro anterior.

A ROI encontrada no quadro corrente pelo rastreamento é uma região candi-
data a veículo, ou seja, é uma GH e deverá passar por uma validação de hipótese. A
VH da região candidata obtida no rastreamento, segue o mesmo esquema usado na
VH da detecção, que já foi discutida anteriormente. Sempre dando preferência para a
técnica de detecção com o melhor desempenho para fazer a segunda validação.

Devido ao bom desempenho do rastreador KCF, ao deslocamento do veículo
mudar pouco de um quadro para outro, e ao rastreamento também possuir um certo
custo computacional (principalmente com vários veículos sendo rastreados simultane-
amente), percebeu-se que não há necessidade de efetuar o rastreamento e a VH a
cada quadro durante o intervalo de rastreamento. Assim, foi definido um limiar, 𝐿𝑉 𝐻 ,
de intervalos de quadros para executar o rastreamento e a VH durante o rastreamento.

Na VH durante o rastreamento, caso uma ROI seja rejeitada, ela é marcada
como inválida e o sistema tentará redetectá-la posteriormente. Assim, pretende-se
despender menos recursos computacionais detectando apenas a área de um veículo
do que os recursos computacionais que seriam despendidos para detectar o veículo
analisando toda a ROI 𝑅.

Os rastreadores auxiliares também são atualizados com as novas coordena-
das e dimensões das ROIs obtidas pelos rastreadores KCF. Para as ROIs inválidas o
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rastreador auxiliar é penalizado tendo o seu valor de confiança decrementado, caso
contrário este valor é incrementado.

Seguindo com o processo de rastreamento, são analisadas as ROIs que ficaram
inválidas pela VH após o rastreamento dos rastreadores KCF executarem e é tentado
detectá-las novamente. Para isto, cada ROI inválida é expandida conforme o limiar
𝐿𝐷𝑒𝑥𝑝, e é feita a detecção apenas nesta ROI, com a mesma técnica de detecção
usada no passo de detecção. São feitas duas tentativas, caso a primeira falhe, na
segunda tentativa a ROI é expandida proporcionalmente em mais 50% da sua área.

A nova ROI detectada deve ter pelo menos a metade da sua área interseccio-
nando com a área antiga (a inválida) para ir para a etapa de VH. Caso detecte mais
de um veículo, é usada a ROI com maior área de interseção com a ROI do rastreador
KCF que falhou (mínimo de 50% da área também). Caso não exista interseção, é tido
como não detectado.

Para as regiões detectadas, é feita a VH da mesma forma como é feita na etapa
de detecção já descrita anteriormente na Seção 4.3.2. Para as regiões detectadas e
que obtiveram sucesso pelo validador de hipótese, são recriados os rastreadores KCF
e recriados (ou atualizados) os rastreadores auxiliares, para que possam continuar
armazenando os estados dos veículos rastreados.

Porém, caso alguma região não seja redetectada ou seja invalidada pela VH, o
processo de rastreamento é interrompido, e o estado de rastreamento é desativado.
Isto significa que no quadro seguinte ocorrerá uma detecção completa, assim todos
os rastreadores KCF serão recriados e os rastreadores auxiliares serão recriados ou
atualizados.

4.3.5 Identificação de Risco de Colisão

Esta etapa é uma das mais críticas do sistema, pois é nela que é estimado se
existe risco de colisão. Isto pode resultar na emissão de um alerta que pode evitar um
grave acidente, e até salvar as vidas dos ocupantes dos veículos.

Primeiramente é definida um zona de risco de colisão à frente do veículo. A
zona de risco, em alguns aspectos, como a sua forma e o monitoramento dos veícu-
los que a intersectam, é baseada no trabalho de Yang e Zheng (2015). Veículos que
interseccionam esta zona são potenciais candidatos a risco de colisão e devem ser
monitorados pelo sistema.

A zona de risco se parece com a figura de um triângulo, com a base sendo a
base da ROI 𝑅 do quadro da imagem, afastada em um limiar de pixels, 𝑎𝑓𝑎𝑠𝑡𝑎𝑚𝑒𝑛𝑡𝑜𝑧𝑟,
em cada lado e o fim do triângulo alcançando o centro de 𝑅. A Figura 61 mostra um
exemplo da zona de risco, com 𝑎𝑓𝑎𝑠𝑡𝑎𝑚𝑒𝑛𝑡𝑜𝑧𝑟 = 50, como um triângulo verde com
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transparência. Esta forma da zona de risco à frente do veículo é suficiente para que o

Figura 61 – O triângulo marca a zona de risco de colisão

Fonte: Elaborado pelo autor, 2017.

sistema consiga controlar veículos com potenciais risco de colisão.

Os seguintes critérios são analisados para estimar o risco de colisão:

a) risco alto: existir um ou mais veículos no estado de foco em expansão (FOE),
interseccionando a zona de risco, e a uma distância em metros menor ou
igual a um limiar de 𝑟𝑖𝑠𝑐𝑜_𝑎𝑙𝑡𝑜;

b) risco moderado: existir um ou mais veículos com foco em expansão, inter-
seccionado a zona de risco, e a uma distância em metros menor ou igual a
um limiar de 𝑟𝑖𝑠𝑐𝑜_𝑚𝑜𝑑𝑒𝑟𝑎𝑑𝑜;

c) seguro: qualquer outra situação.

O resultado desta etapa é um valor numérico de 0 até 2, significando risco
alto, risco moderado ou seguro, respectivamente. Como base no valor deste resultado,
é possível acionar a etapa de emissão de alertas e notificar de forma adequada o
motorista.

4.3.6 Emissão de Alertas

Esta é a etapa de interação do sistema com o motorista, onde o alerta é emitido.
O alerta emitido pode ser tanto sonoro como visual, ou ambos. O propósito do alerta
visual é para pessoas com limitações auditivas, porém exige que o motorista tire o
foco da estrada para olhar a tela do sistema. O propósito do alerta sonoro é bem mais
amplo, pois evita que o motorista se distraia, tendo que desviar o olhar da estrada
para a tela do sistema, e permite que facilmente todos os ocupantes do veículo tomem
conhecimento da situação de risco de colisão.
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Os alertas são emitidos com as características de cor de fundo, texto e efeito
sonoro conforme apresentado na Figura 62. As cores e textos são baseados no traba-

Figura 62 – Tipos de alertas e suas características visuais e sonoras

Fonte: Elaborado pelo autor, 2017.

lho de Wu, Lin e Lee (2012). É utilizado a cor vermelha para risco crítico, a cor amarela
para risco moderado e a cor verde quando não há risco de colisão.

Na pesquisa bibliográfica efetuada sobre a temática deste trabalho, não foi en-
contrado nenhum trabalho que descrevesse os critérios adotados para a emissão de
alertas de risco de colisão sonoro. Devido a isto foi definido pelo próprio autor deste
trabalho de pesquisa o tipo de som para alerta de risco alto e risco moderado, con-
forme explicado a seguir.

O som3 emitido para risco alto de colisão possui intermitências com sinal mais
longo e agudo, dando uma impressão de maior risco e perigo ao motorista. Já o som4

de risco moderado possui intermitências com sinal mais curto e espaçados dando uma
impressão mais branda, porém despertando a atenção do motorista.

A Figura 63 mostra exemplos práticos do sistema emitindo alertas de colisão.
No canto superior esquerdo de cada figura são exibidos alguns estados, onde: D indica
a quantidade de veículos detectados no quadro; Z indica a quantidade de veículos
intersectando a zona de risco; e FOE a quantidade de veículos dentro da zona de
risco em foco de expansão, isto é, se aproximando do veículo.

Na Figura 63(a) o sistema indica que não há risco de colisão, pois mesmo
havendo dois veículos a uma distância menor do que o limiar de 𝑟𝑖𝑠𝑐𝑜_𝑚𝑜𝑑𝑒𝑟𝑎𝑑𝑜 (50
metros neste exemplo), nenhum deles está em foco de expansão. Já na Figura 63(b)
o sistema está emitindo alerta de colisão com Risco Moderado devido a ter um veículo
dentro da zona de risco, com foco em expansão e com distância menor que o limiar
de 𝑟𝑖𝑠𝑐𝑜_𝑚𝑜𝑑𝑒𝑟𝑎𝑑𝑜.

Os veículos com foco em expansão possuem um indicativo com a letra F após
a marcação da distância. Finalmente na Figura 63(c) o sistema está emitindo alerta de

3 Som de risco alto: https://drive.google.com/open?id=0B9DOjnXN1LOBa093TzVHbEp6SEE
4 Som de risco moderado: https://drive.google.com/open?id=0B9DOjnXN1LOBc3pXREE0MTRyZlk
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Figura 63 – Exemplos de emissão de alerta de risco de colisão. (a) Seguro. (b) Risco moderado. (c)
Risco Alto

Fonte: Elaborado pelo autor, 2017.

colisão com Risco Alto. Isto devido a ter um veículo dentro da zona de risco, com foco
em expansão e com distância menor que o limar 𝑟𝑖𝑠𝑐𝑜_𝑎𝑙𝑡𝑜 (30 metros neste exemplo).

4.4 CONSIDERAÇÕES FINAIS DO CAPÍTULO

Neste capítulo foi apresentado o fluxo de funcionamento do sistema para aler-
tas de colisão veicular. A emissão dos alertas precisa ser eficiente, ou seja, ser emitida
quando realmente existir algum risco de colisão com os veículos à frente e os alertas
precisam ser disparados o mais rápido possível. Assim o motorista do veículo perce-
berá rapidamente a situação de risco e poderá tomar de forma antecipada ações para
evitar acidentes como uma colisão com o veículo à sua frente.

Para melhorar a eficiência e emitir alertas rápidos, foram apresentadas neste
capítulo algumas metodologias, onde algumas delas são propostas inéditas deste tra-
balho. Uma das novas metodologias propostas é a técnica CCLVH, que auxilia na
etapa de VH a eliminar falso positivos. Diminuir a quantidade de falso positivos me-
lhora tanto a qualidade dos alertas emitidos, pois são disparados alertas apenas por
regiões que realmente são veículos, como contribui para emissão de alertas mais rá-
pidos, pois terão menos ROIs para analisar e rastrear.

Outra metodologia apresentada por este capítulo, é a estimativa da distância
entre os veículos, utilizando a proporção da largura do veículo e da sua distância da
câmera no mundo real com estes valores em pixels no plano de imagem. Conhecendo
a distância aproximada entre os veículos possibilita emitir alertas mais eficientes.

Uma das contribuições mais importantes deste capítulo, é o emprego de um
modelo de detecção dos veículos com VH e rastreamento de veículos intercalados
com a detecção, e um mecanismo de tolerância a falhas com a restauração dos veí-
culos que desapareceram subitamente. O modelo permite o emprego de qualquer
algoritmo para detecção, rastreamento e VH.

O fluxo de execução proposto para o sistema potencializa principalmente a velo-
cidade de execução, e também em vários casos a precisão, dos algoritmos utilizados.
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Isto porque cada um deles é utilizado no momento mais adequado para sua função e
somente sobre a região necessária.

Outra contribuição importante apresentada neste capítulo é uma proposta para
a emissão de alertas de risco de colisão alto e moderado, tanto sonoros como visuais
que é feita utilizando uma zona de risco que monitora veículos aumentando a proxi-
midade da câmera. Isto é feito utilizando o conceito de foco de expansão (FOE) e da
estimativa da distância dos veículos em relação a câmera.



135

5 TESTES E RESULTADOS

Nesta seção serão discutidos os testes realizados e os resultados obtidos na
detecção, verificação, rastreamento e emissão de alertas para o risco de colisão vei-
cular. Foram feitos testes comparando técnicas para geração de hipótese (GH) e téc-
nicas para verificação de hipótese (VH). Também foram realizados testes sem e com
rastreamento dos veículos, outro teste é relacionado a emissão de alertas para risco
de colisão. Sendo que a metodologia empregada para o rastreamento de veículos
da Seção 4.3 e a verificação de hipótese com a técnica CCLVH, serem as principais
contribuições deste trabalho.

Os testes foram implementados com a IDE Microsoft Visual Studio Commu-
nity 2017, e foi utilizada a linguagem de programação C++. Também foi compilada e
utilizada a API OpenCV versão 3.2.01. O computador utilizado foi um notebook Dell
Inspiron com processador Intel(R) Core(TM) i7-7500U CPU @ 2.70GHz 2.90 GHz,
com 16 GB de memória RAM e sistema operacional Microsoft Windows 10 Pro 64
bits.

A fim de facilitar as terminologias relacionadas as técnicas utilizadas para os
testes, são adotados os seguintes termos:

a) a técnica Haar-like com AdaBoost, proposta por Viola e Jones (2004), será
tratada como Haar+AdaBoost;

b) a técnica MB-LBP com AdaBoost, proposta por Liao et al. (2007), será tra-
tada como MB-LBP+AdaBoost; e

c) a técnica HOG com SVM, proposta por Dalal e Triggs (2005), será tratada
como HOG+SVM.

5.1 TREINAMENTO DOS CLASSIFICADORES

O treinamento dos classificadores foi realizado utilizando a API OpenCV. Esta
API exige para treinamento uma lista contendo as anotações das coordenadas e as
dimensões dos objetos a serem treinados para classificação, no caso deste trabalho,
são as regiões dos veículos nos quadros de imagens.

A fim de tornar mais práticas e precisas as anotações dos objetos veículos nas
amostras para treinamento, foi desenvolvida uma ferramenta2 visual que permitisse
marcar estas regiões com o cursor do mouse. A ferramenta também permite para-

1 OpenCV: http://opencv.org/
2 https://drive.google.com/open?id=0B9DOjnXN1LOBekpYLUowb3JYckU



136

metrizar e chamar a execução do treinamento executando os aplicativos auxiliares
da API OpenCV. As funcionalidades para marcação das regiões dos veículos servem
tanto para o classificador AdaBoost como para o classificador SVM.

Para amostras positivas, foram anotados 4.736 partes traseiras de veículos das
bases de imagens iROADS Set 103, KITTI4, Caltech 5 e MIT CBCL 6. As imagens
anotadas foram convertidas para níveis de cinza e foram padronizadas para o tamanho
32 x 32 pixels, para Haar+AdaBoost e MB-LBP+AdaBoost, e 64 x 64 pixels para SVM.

Foram obtidas também 4.754 amostras de imagens negativas da internet7. Ne-
nhuma destas amostras continham veículos e também foram convertidas para níveis
de cinza.

As seguintes parametrizações foram efetuadas para o treinamento com Haar
+AdaBoost e MB-LBP+AdaBoost. A taxa de acerto desejada foi configurada em 0,999,
para a taxa máxima de alarmes falsos estipulou-se 0,5% e o número máximo de es-
tágios foi de 20 estágios. Estes parâmetros foram utilizados devido a ter vários traba-
lhos relatando bom desempenho utilizando eles, como por exemplo: Lienhart e Maydt
(2002); Wen et al. (2015) e Mammeri, Zhou e Boukerche (2016). Quanto ao treina-
mento do classificador SVM, foi utilizado uma SVM linear com as mesmas amostras
positivas e negativas.

A Tabela 4 mostra o tempo que cada técnica levou para fazer o treinamento
utilizando um total de 9.490 amostras. Através da Tabela 4 é possível perceber que

Tabela 4 – Tempo de treinamento por técnica de extração de características e classificador

Técnica Tempo de treinamento

Haar+AdaBoost 25 dias

MB-LBP+AdaBoost 1h35min

HOG+SVM ≈ 5min
Fonte: Elaborado pelo autor, 2017.

há grandes diferenças no tempo de treinamento entre as técnicas.

5.2 TESTES EM AMBIENTE COM TEMPO BOM

Foram realizados seis experimentos separadamente na base de imagens iRO-
ADS Set 10 Daylight. Nesta base o clima é de tempo bom com sol, produzindo sombra

3 iROADS: https://cerv.aut.ac.nz/set-10/
4 KITTI: http://www.cvlibs.net/datasets/kitti/raw_data.php
5 Caltech: http://www.vision.caltech.edu/html-files/archive.html
6 MIT CBCL: http://cbcl.mit.edu/cbcl/software-datasets/CarData.html
7 https://github.com/handaga/tutorial-haartraining/tree/master/data/negatives



137

do lado esquerdo dos veículos (sombra localizada entre 7 e 8 horas). Possui veículos
de passeio, vans e caminhões, ultrapassagens e oclusões ao fundo. A base possui
903 quadros. Foram contados 2.240 objetos veículos (algumas oclusões foram consi-
deradas) por um operador humano.

Os três primeiros experimentos foram feitos utilizando as técnicas Haar + Ada-
Boost, MB-LBP+AdaBoost e HOG+SVM, apenas com geração de hipótese (GH). Nes-
tes experimentos não houve verificação de hipótese (VH). Isto foi feito para verificar
a precisão da detecção e o tempo de execução de cada uma das técnicas de forma
isolada.

As preferências por Haar+AdaBoost e MB-LBP+AdaBoost na fase de VH é de-
vido a elas apresentarem os melhores desempenhos nos três primeiros experimentos,
respectivamente. Conforme pode ser visto nas Tabelas 5 e 6.

Nos três últimos experimentos, foi seguido o fluxograma da Seção 4.3, onde foi
feita a fusão de cada uma das três técnicas com a técnica de rastreamento e verifi-
cação de hipótese (VH). A detecção foi feita individualmente para cada uma das três
técnicas acima, com intervalos máximo de quadros com o limiar 𝐿𝐼𝑀𝑄 = 10 quadros.

Após a detecção ocorrer em um quadro, o rastreamento foi feito com a técnica
KCF. Onde um valor 3 (a cada três quadros) para o limiar 𝐿𝑉 𝐻 , apresentou o desem-
penho apresentado nas Tabelas 5 e 6, mantendo precisão e velocidade de proces-
samento. Os rastreadores auxiliares foram utilizados sempre que, após efetuar uma
detecção em um quadro, algum veículo desaparecia (não era detectado), porém pos-
suía valor de confiança e contador de referência maior do que zero.

A verificação de hipóteses foi feita em duas situações, inclusive podendo ter
checagem dupla. A primeira situação é sempre após detectar veículos. Primeiro foi
verificado com Haar+AdaBoost (menos quando esta já era a técnica de detecção,
neste caso foi utilizado MB-LBP+AdaBoost) e caso a região fosse reprovada, foi feita
uma segunda checagem com a técnica CCLVH. Caso a região seja aprovada por uma
das duas técnicas, ela é tida como aprovada pela VH, por possuir dois votos a favor e
um contra.

Na segunda situação, a VH foi feita durante o rastreamento dos veículos. Porém
não a cada quadro, pois os veículos não mudam significativamente suas dimensões e
posicionamento de um quadro para outro. Foi utilizado o limiar 𝐿𝑉 𝐻 , configurado com
três quadros de intervalo para VH.

Fica evidente que nos últimos três experimentos são adicionados passos extras
se comparado com os três primeiros experimentos, e que em tese, isto pode deixar
o processo mais lento, o que seria indesejado. Esta situação é por vezes um desafio
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para sistemas de reconhecimento que precisam executar em tempo hábil (próximo de
30 quadros por segundo para detecção de veículos).

Seja VP a quantidade de verdadeiro positivos, FN a quantidade de falso nega-
tivos e FP a quantidade de falso positivos. Seja ainda, PV = (VP + FN), a população
total de veículos existentes na base de testes. A taxa de verdadeiro positivos (TVP) é
dada por VP/PV, a taxa de falso negativos (TFN) é dada por FN/PV e a taxa de falso
positivos (TFP) é dada por FP/(FP+VP).

Foi comparado o desempenho quanto ao percentual da TVP, TFN e TFP entre
as técnicas. Também foi comparado o tempo de processamento em quadros por se-
gundo (FPS) entre as técnicas. A Tabela 5 mostra o resultado dos seis experimentos.
Pelos resultados apresentados é possível perceber que com o uso dos rastreadores

Tabela 5 – Resultados dos experimentos utilizando as técnicas Haar+AdaBoost, MB-LBP+AdaBoost e
HOG+SVM em ambiente com tempo bom

Técnica TVP (%) TFN (%) TFP (%) FPS

Haar+AdaBoost 95,63 3,62 5,44 17,36

MB-LBP+AdaBoost 94,38 4,36 9,08 15,18

HOG+SVM 59,68 40,31 9,05 3,89

Haar+AdaBoost+Rastreadores+VH 99,74 0,25 0,87 41,71

MB-LBP+AdaBoost+Rastreadores+VH 99,03 0,97 3,54 27,75

HOG+SVM+Rastreadores+VH 67,77 32,22 3,79 13,37
Fonte: Elaborado pelo autor, 2017.

e verificação de hipótese, houve um aumento de 4,11%, 4,65% e 8,09% na taxa de
verdadeiro positivos para Haar+AdaBoost, MB-LBP+AdaBoost e HOG+SVM, respec-
tivamente. De forma inversa, houve decremento na taxa de falso negativos e falso
positivos, o que é desejado.

Outro ponto importante a ser observado é o aumento na velocidade de proces-
samento em quadros por segundo em 140,26%, 82,8% e 243,7% para Haar+AdaBoost,
MB-LBP+AdaBoost e HOG+SVM respectivamente. Esta melhora no tempo de proces-
samento deve-se principalmente a dois fatores principais conforme descrito adiante.

Primeiramente, o rastreamento feito com os rastreadores KCF e auxiliares exe-
cutam em média a mais de 100 FPS independentemente do método para detecção,
já a detecção é mais lenta, tomando como base a detecção mais rápida, que foi
Haar+AdaBoost, teve média de 17 FPS.

O segundo fator, o qual é diretamente influenciado pelo primeiro fator, é que em
média foram feitos 88% de rastreamento contra 12% de detecção para obtenção das
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ROIs dos veículos com as duas técnicas que utilizam o classificador AdaBoost, e 85%
contra 15% para a técnica que utiliza o classificador SVM, respectivamente.

A VH analisando apenas a ROI do veículo com Haar+AdaBoost leva em média
1,47 ms, enquanto que com CCLVH leva em média 3 ms, onde destes 1,41 ms são
da aplicação de Canny e a extração das listas de contornos e o restante do tempo
é gasto com a heurística da técnica em si. Porém como o fluxo de execução rastreia
muito mais do que detecta, o tempo de processamento é pouco impactado pela VH.

Conforme destacado na Tabela 5, as técnicas Haar+AdaBoost e MB-LBP +
AdaBoost com rastreadores individuais para cada veículo, mesmo com a VH, obteve
a melhor precisão e maior velocidade de processamento.

Um fato interessante foi que a contagem de objetos veículos classificados cor-
retamente cresceu de 2.240 (contagem por operador humano) para 2.363 (MB-LBP) e
2.279 (Haar-like+AdaBoost), houve aumento de 5,5% e 2,63% respectivamente. Isto
deve-se ao mecanismo de rastreamento (KCF e rastreadores auxiliares), pois regiões
com oclusões onde o classificador falharia, o rastreamento continua achando a ROI
e certos quadros dentro do intervalo de rastreamento onde o classificador falha, os
rastreadores não falham.

Com os resultados destes experimentos pode ser percebido que utilizar técni-
cas de rastreamento que sejam precisas e rápidas, como é o caso da KCF, intercala-
das com a técnica de detecção, pode melhorar a precisão da detecção e o tempo de
processamento.

A Figura 64 mostra um exemplo de como o esquema de detecção funciona
através de uma sequência de dez quadros. Cada imagem possui no canto superior
esquerdo o número do quadro processado. Região com retângulo vermelho indica de-
tecção de veículo com uma das três técnicas: Haar+AdaBoost, MB-LBP+AdaBoost ou
HOG+SVM e VH com a técnica CCLVH. Região com retângulo verde indica rastrea-
mento com KCF e VH bem sucedida com a respectiva técnica de detecção utilizada.
Região com retângulo amarelo indica que a ROI obtida pelo rastreador KCF foi rejei-
tada pela VH. Região com retângulo amarelo e outro vermelho por cima, significa uma
região redetectada com sucesso.

Já a região com retângulo azul indica que uma região detectada ou rastreada
anteriormente foi armazenada no rastreador auxiliar, porém o detector não consegue
mais detectar esta região no quadro atual. Assim, o rastreador auxiliar entrega esta
região para o rastreador KCF manter o rastreamento enquanto a região possuir um
limiar de confiança maior do que zero.

Cada vez que uma região armazenada no rastreador auxiliar precisa ser restau-
rada devido a alguma falha na detecção ou do próprio rastreador KCF e reatribuída ao
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Figura 64 – Sequências de detecção com rastreamento

Fonte: Elaborado pelo autor, 2017.

rastreador KCF, ela é penalizada tendo seu limiar de confiança decrementando. Caso
o limiar de confiança atingir o valor zero, a região é removida do rastreador auxiliar.

Conforme pode ser visto na Figura 64, o processo inicia no quadro 1, onde
é feita a detecção de dois veículos e são criados dois rastreadores KCF, um para a
região de cada veículo. O rastreamento ocorre do quadro 2 até o quadro 11, isto devido
ao limiar de intervalo para detecção estar configurado de 10 em 10 quadros.

No quadro 12 ocorre a detecção dos dois veículos novamente. No quadro 13
continua o rastreamento. No quadro 14 o veículo da direita tem sua ROI rejeitada pelo
validador de hipótese, sendo assim, é solicitado uma nova detecção em torno daquela
região. A detecção ocorre com sucesso e no quadro 15 segue o rastreamento das
duas regiões.

No quadro 97 as duas regiões rastreadas mais a esquerda são rejeitadas pelo
validador de hipótese. No entanto, no quadro 98 ocorre uma detecção e atualiza as
regiões dos veículos. Porém, apenas o veículo maior a esquerda é detectado, dos
dois que foram rejeitados no quadro anterior. A região do veículo mais à frente não
é detectada. Assim, o rastreador auxiliar entra em ação novamente e resgata a úl-
tima posição desta região e a entrega para o rastreador KCF que consegue rastreá-la
conforme consta no quadro 99.

5.3 TESTES EM AMBIENTE COM TEMPO CHUVOSO

Empregando os mesmos dados de treinamento da Seção 5.1 e a mesma meto-
dologia apresentada na Seção 5.2, com ambiente de tempo bom, foram realizados seis
experimentos separadamente na base de imagens iROADS Set 10 RainyDay, sendo
esta um ambiente com tempo chuvoso. Novamente os três primeiros experimentos
foram feitos com detecção quadro a quadro, um experimento para cada técnica de
detecção separadamente (Haar+AdaBoost, MB-LBP+AdaBoost e HOG+SVM). Nos
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outros três experimentos foi seguido o fluxograma da Seção 4.3 para cada uma das
técnicas de detecção separadamente.

Como na base de imagens iROADS Set 10 RainyDay o clima é de tempo chu-
voso, há muitas gotas de chuva no para-brisa. Tem veículos de passeio e vans, ultra-
passagens e oclusões ao fundo. A base possui 1.049 quadros. Foram contados 1.574
objetos veículos (algumas oclusões foram consideradas) por um operador humano.
Porém um ambiente com tempo chuvoso é mais escuro e mais difícil de visualizar os
veículos, principalmente os de cores escuras. A Tabela 6 mostra o resultado dos seis
experimentos.

Tabela 6 – Resultados dos experimentos utilizando as técnicas Haar+AdaBoost, MB-LBP+AdaBoost e
HOG+SVM em ambiente com tempo chuvoso

Técnica TVP (%) TFN (%) TFP (%) FPS

Haar+AdaBoost 95,05 4,95 2,38 15,63

MB-LBP+AdaBoost 97,1 2,9 11,46 13,95

HOG+SVM 93,31 6,69 86,47 3

Haar+AdaBoost+Rastreadores+VH 96,11 3,88 0,74 70,96

MB-LBP+AdaBoost+Rastreadores+VH 95,11 4,88 3,29 39,85

HOG+SVM+Rastreadores+VH 88,36 11,63 34,05 16,85
Fonte: Elaborado pelo autor, 2017.

Através da Tabela 6 é possível perceber que com a utilização dos rastreadores
e VH, há diminuição significativa na TFP, porém com aumento da TFN e uma leve
diminuição da TVP (com exceção de Haar+AdaBoost).

Isto deve-se ao efeito colateral do rastreamento, quando o classificador possui
falhas fragmentadas na detecção, onde justamente no quadro da detecção, o classifi-
cador falha e propaga o efeito da falha pelo intervalo de rastreamento. Também devido
a VH rejeitar mais regiões de veículos com cores escuras em ambiente com baixa lu-
minosidade, por detectar menos linhas verticais e horizontais, a região do veículo fica
muito parecida com a região de fundo.

Porém, o rastreamento e a VH mostraram contribuir para uma melhora na de-
tecção e na eliminação de falso positivos mesmo em ambiente chuvoso, conforme
pode ser visto na Figura 65. A primeira coluna da figura mostra quadros somente com
a detecção e a segunda coluna mostra quadros com rastreamento e VH. Na Figura
65(a) tem-se um falso positivo a esquerda, e um falso negativo para o veículo mais
escuro com algumas gotas de chuva o encobrindo.

Na Figura 65(b), a VH elimina o falso positivo e o falso negativo é restaurado
pelo rastreador auxiliar que possui um limiar de confiança maior do que zero. Já na
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Figura 65(c) tem-se dois falsos negativos, os quais são identificados com sucesso pe-
los rastreadores KCF na Figura 65(d). Incorporando o uso de rastreadores e da VH,
é possível manter uma detecção de objetos veículos mais uniforme, sem desapare-
cimentos ou aparecimentos abruptos, tornando o processo mais confiável e eficiente.

Figura 65 – (a) e (c) Quadros sem rastreamento e VH. (b) e (d) Quadros com rastreamento e VH

Fonte: Elaborado pelo autor, 2017.

A VH elimina a grande maioria dos falso positivos e entrega as regiões vali-
dadas aos rastreadores. Na maioria das vezes, é na detecção que se dará origem
a falso positivos e/ou falso negativos. Como é reduzido o número de detecções, de-
vido ao rastreamento, consequentemente reduz a ocorrência de falso positivos e falso
negativos.

Isto ficou muito evidente no uso de HOG+SVM com rastreadores e VH, como
pode ser visto na Figura 66. Onde em um quadro 𝑄𝑡 (Figura 66(a)) é feita a detecção
(todas as regiões retangulares) e aplicado a VH (retângulos laranja são falso positivos
e retângulos vermelhos são verdadeiro positivos). No quadro seguinte, 𝑄𝑡+1 (Figura
66(b)), são rastreadas apenas as regiões validadas em 𝑄𝑡, isto pode eliminar novas
ocorrências de falso positivos até 𝑄𝑡+10, devido a detecção ser em intervalos de 10
quadros.

Por outro lado, usar intervalo para detecções pode aumentar a quantidade de
falso negativos. Isto é um efeito colateral por fazer menos detecções, pois caso o
classificador não detecte algum veículo justamente no quadro 𝑄𝑡, este erro pode ser
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Figura 66 – (a) Quadro 𝑄𝑡 com detecção e VH. (b) Quadro 𝑄𝑡+1 rastreando apenas as regiões
validadas em 𝑄𝑡

Fonte: Elaborado pelo autor, 2017.

propagado até o quadro 𝑄𝑡+10. Isto é um problema caso não detecte veículos próximos
(ocorreu raras vezes) e sem muita relevância caso não detecte veículos longe (ocorreu
poucas vezes).

Esta situação pode ser vista na Figura 67. Onde as figuras (a), (b) e (c) são

Figura 67 – (a) até (c) sequência de quadros com detecção sem VH. (d) até (f) sequência de quadros
com rastreamento e VH

Fonte: Elaborado pelo autor, 2017.

uma sequência de quadros com detecção sem VH, e as figuras (d), (e), e (f) são
uma sequência de quadros com: rastreamento; detecção com VH; e rastreamento,
respectivamente.

É possível perceber que a não detecção do veículo da esquerda, na coluna
do meio (letras (b) e (e)), pode aumentar a taxa de falsos positivos significativamente
utilizando VH e rastreamento, enquanto fazendo apenas a detecção prejudicará em
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apenas um quadro. Contudo, o veículo com maior potencial de risco de colisão, que é
o da direita, foi detectado em ambos os casos.

Outro fator importante é a melhora significativa no tempo de processamento,
onde a taxa de quadros por segundo aumentou em mais de 500%, 400% e 200%
para HOG+SVM, Haar+AdaBoost e MB-LBP+AdaBoost respectivamente, utilizando
rastreadores e VH. Isto deve-se novamente ao fato de fazer a detecção em intervalos
de quadros e o rastreamento nos quadros dentro do intervalo.

5.4 TESTES DE EMISSÃO DE ALERTAS

Os testes para emissão de alertas de risco de colisão foram feitos utilizando
a mesma base de imagens da Seção 5.3. As características visuais e sonoras dos
alertas seguem o esquema da Figura 62. A zona de risco e o rótulo que exibe o texto
do alerta também seguem o mesmo esquema de cores conforme é a severidade do
alerta a ser emitido.

Quanto aos retângulos que identificam os veículos detectados, cada um pos-
sui a cor conforme o risco de colisão que oferece, e obedecem também o esquema
de cores da Figura 62. Contudo, para Risco Moderado e Risco Alto as bordas dos
retângulos são mais grossas, isto para facilitar a sua visualização.

Com base nas informações do relatório da National Traffic Law Center (2016),
na Tabela 1, o limiar de 𝑟𝑖𝑠𝑐𝑜_𝑚𝑜𝑑𝑒𝑟𝑎𝑑𝑜 foi definido com o valor de 50 metros e o limiar
de 𝑟𝑖𝑠𝑐𝑜_𝑎𝑙𝑡𝑜 foi definido com o valor de 30 metros.

A Figura 68 mostra um exemplo com as três situações possíveis para a emissão
de alertas. A Figura 68(a) indica que não há risco de colisão (cor verde). Mesmo exis-
tindo dois veículos detectados e dentro da zona de risco (D:2 e Z:2, respectivamente).
Ambos estão com distância menor que 50 metros da câmera, porém eles estão sem
foco em expansão (FOE:0), ou seja, ou os veículos estão se distanciando da câmera
ou estão em velocidade constante em relação ao veículo com a câmera.

Já na Figura 68(b), os veículos continuam dentro da zona de risco, estão a
mais de 30 metros e a menos de 50 metros da câmera, e ambos os veículos estão
com foco em expansão (FOE:2). Isto indica que os veículos estão ficando cada vez
mais próximos da câmera, o que começa a se tornar um risco de colisão, neste caso
a cor muda para amarelo e é emitido alerta sonoro.

Por fim, na Figura 68(c) é emitido alerta de Risco Alto. As cores mudam para
vermelho e também é emitido um alerta sonoro, porém diferente do alerta sonoro
quando for Risco Moderado. Percebe-se que ambos os veículos estão em foco em
expansão (FOE:2), porém o da esquerda está á uma distância menor do que 30 metros
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Figura 68 – Alertas de risco de colisão. (a) Seguro. (b) Risco Moderado. (c) Risco Alto

Fonte: Elaborado pelo autor, 2017.

da câmera, o que torna o alerta de Risco Alto e seu retângulo fica na cor vermelha.
O veículo mais à frente permanece na cor amarela, indicando que ele oferece Risco
Moderado de colisão.

Executando o sistema ativando a zona de risco, a estimativa de distância, a ve-
rificação de FOE e com os alertas de colisão sonoros e visuais, são executados alguns
processamentos extras, se comparado a executar o sistema apenas com detecção e
rastreamento. Abaixo são listados os processamentos extras realizados:

a) calcular e desenhar a zona de risco;

b) calcular os veículos que intersectam a zona de risco;

c) calcular o foco de expansão dos veículos;

d) calcular a distância entre os veículos;

e) determinar o nível do risco;

f) desenhar os rótulos informativos no topo do retângulo branco grande;

g) desenhar a distância e a borda diferenciada em torno dos veículos baseado
no risco que oferecem;

h) carregar e executar o arquivo de som com o alerta sonoro.
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Algumas destas etapas, como carregar e executar o arquivo de som, ocor-
rem apenas quando for Risco Moderado ou Risco Alto. Estes processamentos extras
não impactam na precisão da detecção, porém impactam na velocidade de processa-
mento, deixando o sistema mais lento, conforme pode ser percebido se for comparado
a quantidade de quadros por segundo (fps) da Tabela 6 com a Tabela 7.

Tabela 7 – Comparativo de tempo de processamento sem e com emissão de alertas

Técnica FPS sem alertas
(Tabela 6)

FPS com alertas
(sonoro)

FPS com alertas
(sonoro+visual)

Haar+AdaBoost+Rastreadores+VH 70,96 68,18 54,63

MB-LBP+AdaBoost+Rastreadores+VH 39,85 39,26 34,21

HOG+SVM+Rastreadores+VH 16,85 16,1 15,63
Fonte: Elaborado pelo autor, 2017.

Haar+AdaBoost teve a maior redução no tempo de processamento (mais de
20%) com alertas sonoros e visuais. As outras duas técnicas também tiveram redu-
ção, mas menor. Porém com a utilização apenas dos alertas sonoros (coluna do meio
destacada) a redução na velocidade de processamento foi pequena em todas as três
técnicas, o que é ótimo, pois este tipo de alerta é o mais interessante.

Executando o sistema, a detecção dos veículos e os alertas foram emitidos cor-
retamente conforme os critérios definidos na Seção 4.3.5, tanto os alertas sonoros
como os alertas visuais. A emissão destes alertas, principalmente dos sonoros, des-
pertam a atenção do motorista na estrada, permitindo que ele analise a situação e
tome ações de forma antecipada a fim de evitar um acidente em situações de risco de
colisão com outros veículos a sua frente.

5.5 DETECÇÃO DE LINHAS COM CCLVH

Foram efetuados algumas comparações entre o algoritmo detector de linhas
verticais e horizontais CCLVH (vide Seção 4.1.2, Algoritmo 52) e o algoritmo Hough
(vide Seção 2.1.2). Foram utilizadas parametrizações semelhantes para as duas téc-
nicas nos testes realizados. Sendo 𝜌 = 1, 𝜃 = 𝜋/180, 𝑙𝑖𝑚𝑖𝑎𝑟𝐴𝑐𝑢𝑚𝑢𝑙𝑎𝑑𝑜𝑟𝑀𝑖𝑛𝑖𝑚𝑜 = 25,
𝑡𝑎𝑚𝑎𝑛ℎ𝑜𝑀𝑖𝑛𝑖𝑚𝑜𝐿𝑖𝑛ℎ𝑎 = 5 pixels e 𝑔𝑎𝑝𝑀𝑎𝑥𝑖𝑚𝑜𝐿𝑖𝑛ℎ𝑎 = 0 pixels. A Figura 69 mostra
o resultado da execução.

A Figura 69(a) é a imagem binária de entrada para ambos os algoritmos para
efetuar a detecção das linhas. A imagem binária é produzida pelo detector de bordas
de Canny. A Figura 69(b) mostra o resultado utilizando o algoritmo de Hough e a Figura
69(c) mostra o resultado utilizando o algoritmo CCLVH. As linhas de cor vermelha e as
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Figura 69 – (a) Imagem binária de entrada (Canny). (b) Linhas detectadas com Hough. (c) Linhas
detectadas no CCLVH

Fonte: Elaborado pelo autor, 2017.

linhas de cor verde indicam linhas horizontais e verticais detectadas, respectivamente.
Os retângulos amarelos nas figuras (b) e (c) mostram algumas regiões com diferenças
de detecção entre as duas técnicas. Os segmentos que permaneceram na cor branca
são os que não foram identificados.

A Tabela 8 mostra algumas informações quantitativas, sendo elas o tempo de
processamento, a quantidade de linhas verticais, e a quantidade de linhas horizontais
detectadas por cada técnica. Pelos dados da Tabela 8, é possível perceber que a

Tabela 8 – Resultados da comparação da detecção de linhas utilizando Hough e CCLVH

Técnica Quantidade de
Linhas Verticais

Quantidade de
Linhas Horizontais

Tempo de
processamento

Hough 16 90 28 ms

CCLVH 29 108 28 ms
Fonte: Elaborado pelo autor, 2017.

técnica CCLVH (linha destacada) detectou mais linhas horizontais e quase o dobro
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de linhas verticais do que Hough, e com o mesmo tempo de processamento. Isto
é desejado, pois quanto mais linhas forem detectadas, mais dados sobre as linhas
verticais e horizontais podem ser utilizados para calcular o valor de confiança de que
uma região candidata é um veículo.

Um segundo experimento foi feito explorando um dos principais diferenciais da
técnica CCLVH, que é a junção de segmentos. Onde o objetivo é revelar linhas maiores
para identificar melhor as principais linhas verticais e horizontais do veículo, mesmo
que os segmentos possuam gaps (lacunas) entre eles.

As Figuras 70(a) e (b) mostram os resultados das técnicas Hough e CCLVH,
respectivamente. Os seguintes parâmetros foram alterados em ambas as técnicas:
𝑡𝑎𝑚𝑎𝑛ℎ𝑜𝑀𝑖𝑛𝑖𝑚𝑜𝐿𝑖𝑛ℎ𝑎 = 40 pixels e 𝑔𝑎𝑝𝑀𝑎𝑥𝑖𝑚𝑜𝐿𝑖𝑛ℎ𝑎 = 5 pixels. É possível perceber

Figura 70 – (a) Linhas detectadas com Hough. (b) Linhas detectadas no CCLVH

Fonte: Elaborado pelo autor, 2017.

que a técnica CCLVH conseguiu fazer a identificação das maiores linhas verticais e
horizontais do veículo. Enquanto que a técnica de Hough não detectou várias linhas
importantes, como as verticais e nem várias linhas do para-choques.

Com as linhas identificadas na Figura 70(b) pela técnica CCLVH, é muito sim-
ples determinar a caixa delimitadora do veículo, basta prolongar as linhas verticais
e horizontais das extremidades até se intersectarem, conforme mostrado na Figura
71, onde o prolongamento das linhas foi feito na cor amarela para destacar. Também é
possível perceber que há simetria entre as linhas verticais e entre as linhas horizontais
que foram prolongadas para formar a caixa delimitadora em torno do veículo.
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Figura 71 – Identificação da caixa delimitadora do veículo utilizando a técnica CCLVH

Fonte: Elaborado pelo autor, 2017.

5.6 CONSIDERAÇÕES FINAIS DO CAPÍTULO

Com base nos resultados expostos nas Tabelas 5 e 6, a combinação das téc-
nicas Haar+AdaBoost+Rastreadores+VH mostrou-se superior, se comparada com as
outras duas técnicas, tanto em tempo ensolarado como em tempo chuvoso.

Os resultados apresentados utilizando a combinação das técnicas MB-LBP+
AdaBoost+Rastreadores+VH ficaram próximos dos resultados das técnicas Haar+ Ada-
Boost+Rastreadores+VH. Com o diferencial que é possível melhorar o desempenho
da primeira combinação de técnicas, adicionando-se milhares de imagens positivas
e negativas ao conjunto de treinamento, sem comprometer muito o tempo de treina-
mento, pois o treinamento é mais rápido com MB-LBP do que com Haar-like com o
classificador AdaBoost.

O rastreador KCF mostrou-se preciso e rápido para execução. Não foi perce-
bida nenhuma detecção incorreta no processo de rastreamento. Inclusive tolerando
certo nível de oclusões. Porém, quanto maior for a ROI do fragmento para rastrea-
mento da ROI alvo (veículo), maior é o tempo de processamento, o que era esperado,
conforme exposto por Henriques et al. (2015) na Seção 2.7. Também verificou-se que
quanto maior for o limiar 𝐿𝑉 𝐻 (intervalo de rastreamento e VH), menor é a precisão do
casamento da região rastreada com a região do veículo sendo rastreado.

Os rastreadores auxiliares, apesar de acionados apenas em caso de falhas
na detecção, cumprem um papel complementar importante. Através deles é possível
restaurar veículos que vinham sendo monitorados quadro a quadro e desaparecem
subitamente no quadro atual, por algum problema do detector. Isto faz dos rastreado-
res auxiliares um mecanismo de tolerância à falhas que contribui para a melhora na
precisão da detecção dos veículos.
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Os rastreadores auxiliares, apesar de acionados apenas em caso de falhas
na detecção, cumprem um papel complementar importante, pois veículos que esta-
vam visíveis no(s) quadro(s) anterior(es), dificilmente somem subitamente no quadro
atual. Assim, é possível restaurar veículos não detectados pelo classificador, mas que
vinham sendo monitorados pelos rastreadores auxiliares, e submete-los ao rastrea-
mento, o que o torna um esquema interessante para tolerância à falhas na detecção.

Um efeito colateral da detecção intervalada com rastreamento, é que este es-
quema pode propagar os falso positivos (e falso negativos) de regiões detectadas (e
não detectadas) incorretamente por vários quadros rastreados até que se faça uma VH
ou uma nova detecção. Por isto é importante que o classificador tenha boa precisão.

Na maioria dos casos, a emissão de alertas sonoros parece ser mais indicada
do que de alertas visuais. Isto devido aos alertas sonoros desviarem menos a atenção
do motorista da estrada e atingir todos os ocupantes do veículo. No entanto o alerta
visual pode ser útil para portadores de dificuldades auditivas e para copilotos.

A principal contribuição deste trabalho de pesquisa é a proposta de um es-
quema para detecção de veículos intervalada com rastreamento utilizando um ras-
treador rápido e preciso chamado KCF, proposto por Henriques et al. (2015). Tanto
as regiões detectadas como as rastreadas podem ser submetidas a uma etapa de
VH com o novo algoritmo CCLVH, que serve para eliminar falso positivos analisando
a simetria dos centroides das linhas verticais e horizontais das bordas dos veículos.
Regiões rastreadas que são reprovadas pela VH, são re-detectadas pontualmente,
evitando que todo o quadro da imagem seja analisado pelo detector, economizando
assim recursos computacionais. Um mecanismo de tolerância a falhas é acionado uti-
lizando rastreadores auxiliares que monitoram as informações temporais das ROIs
rastreadas quadro a quadro, quando uma região rastreada desaparece subitamente
durante uma nova detecção, ela consegue ser restaurada e é mantido seu rastrea-
mento, melhorando assim a precisão da detecção dos veículos (vide fluxograma da
Figura 59).

A Tabela 9 mostra um comparativo de funcionalidades do trabalho proposto (li-
nha destacada na tabela) com os trabalhos relacionados. Através da tabela é possível
perceber que vários trabalhos contemplam apenas partes das funcionalidades míni-
mas esperadas para um sistema que visa auxiliar o motorista a prevenir colisões com
outros veículos. Tolerância à falhas e Re-detecção de veículos apenas em regiões es-
pecíficas, são funcionalidades implementadas apenas pelo trabalho proposto, o que o
diferencia dos trabalhos comparados.

O gráfico da Figura 72 mostra os resultados de precisão dos trabalhos relacio-
nados (somente os que divulgam seus resultados de precisão) e do trabalho proposto.
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Tabela 9 – Comparativo das funcionalidades dos trabalhos relacionados com o trabalho proposto

Trabalho GH VH Rastrea-
mento

Tolerância
à Falhas

Re-detecção
de Regiões

Estimativa
Distância

Alerta
Visual

Alerta
Sonoro

Kim et al. () X X X X

Tang et al. (2015) X X X X X

Di e He (2016) X X X X

Hsiao, Yeh e Chen
(2014)

X X X

Wu, Lin e Lee (2012) X X X X

Wen et al. (2015) X X

Wu et al. (2012) X X X X

Yang e Zheng (2015) X X X X X

Mammeri, Zhou e
Boukerche (2016)

X X

Rezaei, Terauchi e
Klette (2015)

X X X

Proposto X X X X X X X X

Fonte: Elaborado pelo autor, 2017.

Onde, no trabalho proposto, a precisão apresentada é com base nos resultados dos
testes efetuados em ambiente com tempo bom (Seção 5.2). É possível perceber que

Figura 72 – Desempenho dos trabalhos relacionados e do trabalho proposto

Fonte: Elaborado pelo autor, 2017.

a precisão do trabalho proposto é semelhante aos demais trabalhos, inclusive com
superação.
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6 CONCLUSÃO

Este trabalho apresentou um sistema que detecta e rastreia veículos para emis-
são de alertas de risco de colisão. A emissão dos alertas é feita somente quando
realmente existir algum risco de colisão com os veículos à frente e os alertas são
disparados. Assim o motorista do veículo percebe rapidamente a situação de risco
e toma, de forma antecipada, ações que evitem acidentes como uma colisão com o
veículo à sua frente.

Para melhorar a eficiência e emitir alertas rápidos, são apresentadas algumas
metodologias, onde algumas delas são propostas inéditas deste trabalho. Uma das
novas metodologias propostas é a técnica Confiança dos Centroides das Linhas Ver-
ticais e Horizontais (CCLVH), que auxilia no estágio de verificação de hipótese (VH) a
eliminar falso positivos.

Outra metodologia apresentada neste trabalho, é a estimativa da distância en-
tre os veículos, utilizando a proporção da largura do veículo e da sua distância da
câmera no mundo real com estes valores em pixels no plano de imagem. Conhecendo
a distância aproximada entre os veículos possibilita emitir alertas mais eficientes.

Uma das contribuições mais importantes deste trabalho, é o emprego de um
modelo de detecção dos veículos com VH e rastreamento de veículos intercalados
com a detecção, e um mecanismo de tolerância a falhas com a restauração dos veí-
culos que desapareceram subitamente. O modelo permite o emprego de qualquer
algoritmo para detecção, rastreamento e VH. Quanto mais rápido e eficiente for cada
um destes algoritmos, mais rápido e preciso será o sistema.

Neste trabalho, para a detecção dos veículos foram testadas três conjuntos
de técnicas: Haar-like com AdaBoost, MB-LBP com AdaBoost e HOG com SVM. Já
a técnica utilizada para o rastreamento dos veículos foi o KCF, que é muito rápido,
podendo processar a mais de 100 quadros por segundo (HENRIQUES et al., 2015).

Outra contribuição importante apresentada neste trabalho é uma proposta para
a emissão de alertas de risco alto e moderado, tanto sonoros como visuais que é feita
utilizando uma zona de risco que monitora veículos aumentando a proximidade da
câmera. Isto é feito utilizando o conceito de foco de expansão (FOE) e da estimativa
da distância dos veículos em relação a câmera.

Com base nos resultados do Capítulo 5, implementando os passos do fluxo-
grama da Figura 59, é possível concluir que para a detecção e rastreamento de veí-
culos com verificação de hipótese, as técnicas Haar+AdaBoost e MB-LBP+AdaBoost
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apresentaram desempenhos promissores para uso na prática, tanto em precisão como
no tempo de processamento. A precisão média destas duas técnicas são equiparadas,
atingindo mais de 97%. Já a taxa média de processamento de quadros por segundo
(fps) foi maior para Haar+AdaBoost, com 56 fps, enquanto MB-LBP processou a 33
fps.

A técnica de rastreamento KCF mostrou-se bastante tolerante às mudanças de
iluminação e translação, obtendo precisão e processando em torno de 100 fps. Não
foram percebidos rastreamentos incorretos nas regiões submetidas, inclusive conse-
guindo rastrear regiões com certo nível de oclusão. Porém, percebeu-se que quanto
mais e maiores forem as ROIs para rastrear, maior é o tempo de processamento.
Também foi percebido que a precisão do rastreamento diminui, conforme aumenta o
intervalo de rastreamento e da VH.

Efetuar a detecção de veículos em toda a ROI principal da imagem somente em
intervalos de quadros, realizar o rastreamento dos veículos detectados nos intervalos,
e aplicar validação de hipótese intervalada, com re-detecção apenas dos veículos com
baixo nível de confiança de serem realmente veículos, mostrou manter (e até melhorar
em vários casos) a precisão da detecção e principalmente reduzir o tempo de proces-
samento nas três técnicas de detecção utilizadas.

Utilizar rastreadores auxiliares para armazenar o estado dos veículos detecta-
dos e rastreados, com objetivo de restaurá-los caso desapareçam subitamente (não
são mais detectados pelo classificador), foi efetivo como mecanismo de tolerância à
falhas.

Utilizar VH descarta a grande maioria dos falso positivos, diminuindo assim a
emissão de alertas falsos. Utilizar a técnica CCLVH proposta neste trabalho para VH,
mostrou-se promissora com boa precisão na detecção das linhas verticais e horizon-
tais, no cálculo de seus centros e centroides, possibilitando boa precisão no cálculo
de um limiar de confiança para a hipótese da região ser ou não um veículo.

Utilizar o conceito de foco de expansão (FOE) dos veículos, permite identifi-
car veículos que estejam crescendo na direção do veículo portando a câmera. Isto
significa que o veículo portando a câmera e o veículo à sua frente estão diminuindo
gradativamente a distância entre eles. Se este crescimento não parar, uma colisão en-
tre os veículos irá ocorrer dentro de um determinado espaço de tempo. Este trabalho
não calcula o tempo para colisão.

Construir uma zona de risco na frente do veículo portando o sistema, a fim de
monitorar os veículos que estão em FOE, é uma estratégia que funciona bem para emi-
tir alertas e prevenir acidentes de colisão. A região desta zona de risco não pode ser
pequena demais, senão pode ocorrer aproximações súbitas, e nem demasiadamente
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extensa, de maneira que permita disparar alertas excessivamente sem necessidade.
A zona estimada neste trabalho atende a estes critérios.

Estimar a distância entre os veículos utilizando como base a proporção da sua
largura e a sua distância real, com a sua largura e distância em pixels, é bastante
dependente da precisão das ROIs detectadas pelo classificador. Porém, com isto so-
lucionado, a estimativa possui uma boa precisão e é bem mais simples de calcular
e calibrar do que usando vários parâmetros da câmera, que a qualquer mudança de
posição ou trepidação precisa ser recalibrada.

Emitir alertas sonoros é mais efetivo que o visual, por desviarem menos a aten-
ção do motorista da estrada, serem perceptíveis para todos os passageiros do veí-
culo, com exceção daqueles que possuírem alguma dificuldade auditiva, e necessi-
tarem menos custo computacional no processamento. Já os alertas visuais, exigem
que o motorista desvie mais sua atenção da estrada, o que pode aumentar o risco
de acidentes, e também aumenta o tempo necessário para processamento devido a
necessidade de desenho gráfico.

Assim, é possível concluir que o sistema proposto detecta e rastreia veículos à
frente do veículo portando o sistema, monitora os veículos que intersectam uma zona
de risco definida à frente e identifica se há risco de colisão com estes veículos, anali-
sando as distâncias e aumento de proximidade em relação à câmera. Tendo o sistema
identificado risco de colisão, são emitidos alertas sonoros e visuais ao motorista, com
o intuito de despertar sua atenção na estrada e este ter tempo hábil para tomar uma
ação defensiva que o auxilie a evitar acidentes por colisão traseira com veículos à sua
frente.

6.1 CONTRIBUIÇÕES/RESULTADOS

Com a realização deste trabalho pôde-se alcançar algumas contribuições:

∙ Um mapeamento sistemático com a análise de mais de 100 trabalhos relevantes
sobre o tema da pesquisa deste trabalho, servindo como ponto de partida para
outros pesquisadores;

∙ Desenvolvimento de um fluxo completo para aquisição de imagem, detecção e
rastreamento de veículos e emissão de alertas eficazes em situações de risco
de colisão entre o veículo portando o sistema com os veículos à sua frente;

∙ Criação de um novo algoritmo chamado CCLVH, que detecta com precisão as
linhas verticais e horizontais de um veículo e marca quais destas linhas estão
nas bordas da região. Calcula também os centros das linhas e os centroides
horizontais e verticais, permitindo facilmente calcular a simetria entre as linhas
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e um limiar de confiança para determinar se a região candidata é um veículo ou
não;

∙ Apresentação de uma forma simples para estimar a distância entre veículos uti-
lizando apenas uma câmera e as medidas do mundo real e a proporção em
pixels;

∙ Comparação entre três técnicas diferentes de extração de características e clas-
sificação de veículos com e sem validação de hipótese;

∙ Aplicação de estratégias inovadoras de rastreamento e tolerância a falhas no
rastreamento e detecção com o algoritmo KCF e rastreadores auxiliares para
guardarem o contexto dos objetos detectados e rastreados. Isto permite melhorar
a precisão na detecção e aumentar muito a velocidade de processamento;

∙ Constatação da eficácia do emprego de uma zona de risco de colisão e percep-
ção da aproximação do veículo com o sistema dos demais veículos, permitindo
assim emitir alertas mais eficazes;

∙ Desenvolvimento de uma ferramenta visual para facilitar e agilizar a marcação
de imagens para treinamento tanto para AdaBoost como para SVM.

6.2 CONSIDERAÇÕES FINAIS

Segundo a Organização Mundial da Saúde (OMS), cerca de 3.400 pessoas
morem por dia no mundo por acidentes nas estradas. Segundo a seguradora DPVAT,
no Brasil entre os anos de 2015 e 2016 foram pagos seguros para quase 1 milhão de
pessoas por invalidez permanente devido a acidentes com veículos. Isto são números
impressionantes e alarmantes. As pessoas depara-se com acidentes de trânsito fatais
quase que diariamente, seja presencialmente ou pelos noticiários. Isto já se tornou
rotineiro, dando uma falsa impressão de que é um fato comum e que só ocorre com
os outros.

Este trabalho de mestrado mostra que é possível desenvolver um sistema de
visão computacional para emitir alertas de risco de colisão com outros veículos. O
sistema apresentado é capaz de emitir alertas de risco de colisão ao condutor do
veículo, de forma que ele fique mais atento à estrada e tenha tempo hábil de evitar um
acidente.

Como os governos gastam bilhões em indenizações, aposentadorias por invali-
des, entre outros gastos relacionados, projetos deste tipo, são uma ótima oportunidade
de investimento com ganhos incalculáveis, tanto financeiros como para as pessoas, as
quais estariam mais seguras nas estradas.
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6.3 TRABALHOS FUTUROS

Partindo do projeto desenvolvido e apresentado neste trabalho, existem ainda
várias oportunidades de melhoramentos e extensões que trabalhos futuros podem
fazer:

6.3.1 Melhoramentos no Sistema

∙ O treinamento dos classificadores foi feito com quase 10 mil imagens de amos-
tras entre positivas e negativas. Para rodar o sistema nas estradas efetivamente,
os classificadores deveriam ser treinados utilizando uma base com mais amos-
tras positivas e negativas. É difícil estabelecer um número exato de amostras,
mas cerca de 30 mil imagens positivas e 40 mil imagens negativas é uma su-
gestão para começar. No conjunto de imagens positivas deveriam ser adiciona-
dos exemplos com várias poses diferentes, como veículos de frente, de lado,
tamanhos e modelos distintos. O treinamento das quase 10 mil imagens com
Haar+AdaBoost levou 25 dias para treinar, porém com MB-LBP+AdaBoost levou
menos de duas horas, e também com bons resultados;

∙ Ajustar a profundidade da perspectiva da zona de risco, tornando mais realista e
precisa. Isto pode ser feito detectando as faixas da estrada e aplicando a pers-
pectiva com base nelas. Um trabalho promissor para detecção de faixas é o de
Wu, Lin e Lee (2012);

∙ Aumentar a robustez da técnica de estimativa da distância entre os veículos. No
método apresentado, é necessário solucionar as questões com veículos de lado
e veículos de grande porte, como caminhões e ônibus, pois vão parecer mais
perto. Podem ser analisadas e testadas mais técnicas como a de Liu, Fang e
Chen (2017), que faz uma relação entre o número da linha dos pixeis da imagem
e a distância real até o veículo;

∙ Adaptar o sistema para rodar em dispositivos móveis. Assim, o motorista poderia
acoplar seu dispositivo (por exemplo, um celular) no para-brisas do seu veículo,
e ele emitiria os alertas de risco de colisão. Um trabalho relacionado ao assunto
é o de Tang et al. (2015);

∙ Utilizar outras técnicas recentes e com processamento rápido para o rastrea-
mento dos veículos (acima de 100 quadros por segundo), como por exemplo
Hare et al. (2016) e Held, Thrun e Savarese (2016), a fim de melhorar ainda
mais o desempenho do sistema;

∙ Utilizar informações intrínsecas do veículo, como a velocidade. Podendo assim,
obter e utilizar mais variáveis na análise do risco de colisão entre os veículos.
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Caso rode em um dispositivo com GPS é possível estimar a velocidade, outra
alternativa é obter a velocidade e até outras informações do veículo via OBD II1,
que é a sigla para a expressão em inglês On Board Diagnostics, que significa
“diagnóstico de bordo”. Alguns trabalhos iniciais sobre o assunto são Fernandes
et al. (2015) e Chen et al. (2015).

6.3.2 Extensões do Trabalho

∙ Veículos muito próximos da câmera são difíceis de serem detectados com clas-
sificadores convencionais como AdaBoost e SVM. Para isto pode ser utilizada
a técnica CCLVH para detectar a caixa delimitadora de veículos próximos ba-
seados nas linhas verticais e horizontais que formam seu contorno. Este algo-
ritmo pode ser acionado, quando o classificador utilizado não encontrar nenhum
veículo à sua frente, pois isto pode significar a existência de um veículo muito
próximo da câmera. Para este fim, poderia ser utilizado ainda a detecção das
luzes traseiras e a placa do veículo, tomando como base os trabalhos de Rezaei,
Terauchi e Klette (2015) e Gu et al. (2015), respectivamente;

∙ Detectar os veículos se aproximando atrás e nas zonas cegas do veículo por-
tando o sistema, para isto deve ser utilizado mais de uma câmera e ajustar o
sistema para interpretar os quadros das outras câmeras também, ou ter mais
instâncias do sistema rodando, uma para cada câmera. O trabalho de Dooley et
al. (2016) possui uma abordagem interessante utilizando câmera olho de peixe;

∙ Detectar motocicletas, principalmente se aproximando por trás do veículo. Algu-
mas referências iniciais podem ser os trabalhos de Fernández et al. (2013) e
Thai et al. (2014);

∙ Detectar pedestres à frente do veículo. É comum acontecer muitos acidentes
com pedestres, mesmo com a travessia na faixa de pedestres. Como trabalhos
iniciais, podem ser apontados os de Zangenehpour, Miranda-Moreno e Saunier
(2015), Wang et al. (2014) e Chavez-Garcia e Aycard (2016);

∙ Detectar veículos também à noite. Um solução indicada para isto é analisar a
simetria de regiões com alta luminosidade, ou seja alta intensidade nos níveis
dos pixeis (são as luzes dos veículos). Alguns trabalhos encontrados e relacio-
nados a este assunto foram Zhou et al. (2013), Hajimolahoseini, Soltanian-Zadeh
e Amirfattahi (2014), Rezaei, Terauchi e Klette (2015) e Choi et al. (2014).

1 https://pt.wikipedia.org/wiki/OBD
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