Milhares de pessoas morrem e muitas outras ficam gravemente feridas todos os
dias devido a acidentes de transito em todo o mundo. Grande parte destes
acidentes sdo provocados por distragdes e imprudéncia dos motoristas. Muitas
empresas automobilisticas investem em tecnologias, porém ainda ha
pouquissimos modelos de veiculos que fazem prevengdo de acidentes, e os que
fazem, tem custo inacessivel para a maioria das pessoas. Este trabalho apresenta
o desenvolvimento de um sistema de visdo computacional utilizando apenas uma
camera simples acoplada a um veiculo, que notifica o motorista, através de
alertas visuais e sonoros, quando ha risco de colisdo do seu veiculo com veiculos
a sua frente. E estabelecida uma zona de risco a frente do veiculo, e quando
algum veiculo estiver dentro desta regido e comegar a se aproximar a uma
determinada distancia do veiculo com o sistema, o sistema emite alertas ao
motorista, que terd tempo habil de evitar uma colisdo frontal com o veiculo que
esta a sua frente. A detecgdo dos veiculos 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 veiculo é rastreado por um algoritmo rapido e preciso
chamado de KCF. Um mecanismo de tolerancia a falhas com rastreadores
auxiliares monitora e valida cada veiculo. A validagdo dos veiculos possui
checagem dupla, uma com um dos detectores, e outra com uma nova técnica
baseada no nivel de confianga dos centroides de linhas verticais e horizontais.
Caso algum veiculo desaparega ou diminua seu nivel de confianga de que a regido
ainda contém um veiculo, apenas aquele veiculo é re-detectado e o rastreamento
continua. Caso o veiculo ndo seja mais encontrado, uma nova detecgdo ocorre
para sincronizar os rastreadores. Resultados mostram que isto melhora a
precisdo da detecgdo. 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 precisdo na detecgdo com
rastreamento, e tempo de processamento chegando a 70 quadros por segundo.
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RESUMO

KOCH, Marcio. Sistema para Alerta de Colisao Veicular para Deteccao e Rastre-
amento com Tolerancia a Falhas. f. Dissertacdo (Mestrado em Computagéao
Aplicada) — Universidade do Estado de Santa Catarina. Programa de Pés-Graduacéo
em Computacéo Aplicada, Joinville, 2017.

Milhares de pessoas morrem e muitas outras ficam gravemente feridas todos os dias
devido a acidentes de transito em todo o mundo. Grande parte destes acidentes sdo
provocados por distracées e imprudéncia dos motoristas. Muitas empresas automobi-
listicas investem em tecnologias, porém ainda ha pouquissimos modelos de veiculos
que fazem prevencéao de acidentes, e os que fazem, tem custo inacessivel para a mai-
oria das pessoas. Este trabalho apresenta o desenvolvimento de um sistema de viséo
computacional utilizando apenas uma camera simples acoplada a um veiculo, que no-
tifica o motorista, através de alertas visuais e sonoros, quando ha risco de colisdo do
seu veiculo com veiculos a sua frente. E estabelecida uma zona de risco a frente do
veiculo, e quando algum veiculo estiver dentro desta regido e comecgar a se aproximar
a uma determinada distancia do veiculo com o sistema, o sistema emite alertas ao
motorista, que tera tempo habil de evitar uma colisdo frontal com o veiculo que esta
a sua frente. A deteccao dos veiculos 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 veiculo é rastreado por um algoritmo rapido e preciso chamado de
KCF. Um mecanismo de tolerancia a falhas com rastreadores auxiliares monitora e va-
lida cada veiculo. A validagdo dos veiculos possui checagem dupla, uma com um dos
detectores, e outra com uma nova técnica baseada no nivel de confianga dos centroi-
des de linhas verticais e horizontais. Caso algum veiculo desapareca ou diminua seu
nivel de confianga de que a regido ainda contém um veiculo, apenas aquele veiculo
€ re-detectado e o rastreamento continua. Caso o veiculo ndo seja mais encontrado,
uma nova detecgao ocorre para sincronizar os rastreadores. Resultados mostram que
isto melhora a precisdo da deteccdo. 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 precisdao na detecgdo com rastrea-
mento, e tempo de processamento chegando a 70 quadros por segundo.

Palavras-chave: Alerta de colisdo veicular. Deteccédo de veiculos. Rastreamento de
veiculos. 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 INTRODUGAO

Os acidentes de transito estdo entre um dos maiores problemas de saude pu-
blica e uma das principais causas de mortes, lesdes e incapacidades em todo 0 mundo
(UN, 2017). Conforme o “Relatério de situag@o global sobre a seguranga rodovidria
2015”, o qual possui informagdes de 180 paises, a cada ano mais de 1 milhdo de
pessoas morem em acidentes nas estradas 2017). Apesar de entre 2010 e
2013 a populacao global ter aumentado 4% e o niumero de veiculos registrados ter
aumentado 16% no mesmo periodo, o grafico da Figura [{ mostra estabilidade no nu-
mero de mortes desde 2007 no contexto do aumento da frota motorizada. Porém,

Figura 1 — Numero de mortes no transito em todo o mundo entre 2001 e 2013
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nao percebe-se declinio no numero de mortes, e este numero em 2013 chega a 1,25
milhdo de pessoas, 0 que € ainda um nimero muito expressivo.

E informado ainda por , que anualmente entre 20 e 50 milhoes de
pessoas sofrem lesdées em acidentes nas estradas. Mais de 90% destes acidentes
ocorrem em paises de baixa e média renda, sendo que nesses paises ficam menos
da metade dos veiculos do planeta.

Conforme explicado em (2017), no mundo, os acidentes de transito estao
entre as trés principais causas de mortes para pessoas entre 5 e 44 anos de idade e
€ a principal causa de morte para jovens de 15 a 29 anos e a 9° causa de mortes para
todos os grupos de idade, tendendo a se tornar a 7° causa de mortes até 2030. Isto
deve-se ao crescente numero de mortes em paises de baixa e média renda, particular-
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mente nas economias emergentes onde a urbanizagdo e motorizagdo acompanham
o crescimento econémico. O excesso de velocidade, ultrapassagem perigosa e distra-
cao no volante estao 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 bilhdes de dblares e custa para os
governos de 1% a 3% do seu Produto Interno Bruto (PIB). Sem contar com os custos
das familias afetadas com despesas hospitalares, medicamentos, reabilitacao, funeral,
e ainda o extenso abalo emocional (UN, [2017).

No Brasil, baseado nos Ultimos anuarios estatisticos divulgados por [DPVAT]
(2017)', entre os anos de 2015 e 2016 mais de 1 milhdo de pessoas foram vitimas
de acidentes de transito. Deste niumero, foram mais de 76 mil mortes e quase 900 mil
pessoas ficaram em estado de invalidez permanente, como mostra o grafico da Figura
2l Mesmo que o grafico mostre uma variagéo de queda para 2016 em relagdo a 2015,
ainda assim, os valores sao expressivos e preocupantes.

Figura 2 — Indenizagbes pagas pelo seguro DPVAT entre 2015 e 2016 por natureza
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Fonte: DPVAT)2077).

Segundo dados da Policia Rodoviaria Federal (PRF)EI, em 2016 houveram mais
de 19 mil acidentes por colisdes traseiras nas rodovias federais. Destes acidentes,
mais de 71% estavam relacionados a distracées do motorista e por ndo guardar uma
distancia seguranca do seu veiculo com os veiculos a sua frente (dormindo, falta de
atencao, nao guardar distancia de seguranca e velocidade incompativel).

1 Seguro de Danos Pessoais Causados por Veiculos Automotores de Via Terrestre, mais conhecido

como Seguro DPVAT.

2 Arquivo em formato csv: <https://www1.prf.gov.br/arquivos/index.php/s/AhSKXYgrFttXMK3>


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

Outro ponto de atencéo relatado em WHOQO (2017) é o numero crescente de
acidentes no transito devido a distracdo do motorista ao dirigir. Existem as distracdes
internas ao veiculo (exemplo: fumar, comer, beber, mexer no som) e as distragdes
externas como as distrag6es visuais (exemplo: outdoors, e outras propagandas na
estrada). Porém uma das distragdes que mais tem crescido é a por uso de dispositivos
tecnoldgicos, como manuseio de telefone celular enquanto dirige. O uso de telefone
celular cria varios tipos de distragbes como: visual, auditiva, manual e cognitiva. A
Figura[3) mostra uma situagdo de uso de celular enquanto se esté dirigindo.

Figura 3 — Manusear o celular enquanto dirige € um dos principais tipos de distracdes

Fonte: Quatro Rodas| (2013).

Resultados relatados em WHO| (2017) mostram que distracbes causadas por
falar ao celular enquanto dirige podem prejudicar o desempenho da condugao de va-
rias maneiras, tais como: aumento do tempo de reacao (notadamente no tempo de
reacao para frenagem), diminuicao na capacidade de manter-se na pista correta e di-
ficuldade de perceber distancia curta entre os veiculos. 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 nao esteja falando.

O relatério|National Traffic Law Center (2016) descreve que um veiculo 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 atengao do motorista
da estrada em média 4,6 segundos, o que equivale a cerca de 112 metros. Ou seja, 0
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[) da distancia que um veiculo percorre sem a atengéo do motorista
enquanto ele esta distraido em alguns dos tipos mais comuns de distragdes. A Tabela
mostra que a distancia média percorrida pelo veiculo sem a atencao do motorista
em 60 KM/h e 100 KM/h € em torno de 30 e 50 metros respectivamente.

Tabela 1 — Tipos de distragées do motorista e distancias percorridas pelo veiculo sem sua atencao

Tipo de Distragao Velocidades | Tempo da distragédo | Distancia percorrida

(KM/h) (segundos) (metros)
Ajustar estagéo do radio 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 nimeros para ligagao 60/100 2 34/56
Procurar endereco 40 3 36

Fonte:|Quatro Rodas| (2013)

Por fim, WHO (2017) relata ainda que tornar os carros mais seguros € um com-
ponente critico para salvar vidas nas estradas. Enquanto os veiculos em paises de
renda alta possuem cada vez mais tecnologias para seguranca, quase 75% dos paises
ao redor do mundo, principalmente os paises de média e baixa renda, ndo cumprem
nem aos critérios internacionais minimos em relacao a seguranca dos veiculos.

1.1 PROBLEMA

O problema que se apresenta é como avisar antecipadamente ao motorista de
um veiculo sobre o risco dele se envolver em um acidente, como uma colisdo com
outro veiculo, utilizando-se de tecnologias computacionais. Como discutido anterior-
mente, alguns tipos de situagdes que aumentam as chances de ocorrerem acidentes
sao0: ndo manter distancia segura entre os veiculos e distracdes do motorista. A pro-
babilidade de ocorrer uma colisdo pode aumentar consideravelmente, caso haja com-
binacdes destas situagdes, como por exemplo, dirigir em alta velocidade falando ao
celular.

O estudo de WHO (2017), indica que tornar os veiculos mais seguros, atra-
vés de Sistemas de Prevencao de Colisdao (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 caréncia de
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sistemas computacionais que auxiliem o motorista na prevencao de acidentes, como
as colisdes.

Conforme explicado por [Mukhtar, Xia e Tang| (2015), um sistema CAS deveria
notificar o motorista sobre 0 nimero de veiculos nas proximidades, suas distancias e
velocidades relativas. Para extrair estas informacoes, o sistema pode usar diferentes
sensores (radar, laser e camera) para adquirir os dados do trafego na estrada e em
seguida fazer a deteccéao e classificacao dos veiculos. Uma vez que uma colisdo é
prevista, este tipo de sistema pode tanto emitir um alerta ao motorista como frear o
veiculo automaticamente, ou executar ambas as acoes.

Algumas questdes que podem influenciar no desenvolvimento de sistemas CAS
viaveis 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:

) dificuldade em encontrar sensores de qualidade com baixo custo;

) dificuldade para acoplamento dos equipamentos aos veiculos;

c) requerem altos recursos computacionais para processamento dos dados;
)

necessidade de execucao rapida para poder ser empregado em um ambi-
ente real;

e) sensores com limitagdes de distancia e influenciados por condi¢des climati-
cas e iluminagao;

f) alguns sensores possuem dependéncia da infraestrutura das estradas.

No trabalho proposto, conforme recomendagcao da maioria dos trabalhos pes-
quisados, optou-se pela utilizagdo de sensor 6ptico com camera monocular, devido a
ser um sensor encontrado facilmente no mercado com custo acessivel, de facil ins-
talacdo nos veiculos, sofre pouca influéncia da infraestrutura da estrada, ndo possuir
limites de distancia para extrair informagdes. Porém pode sofrer influéncias com dife-
rengas 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 visdo computacio-
nal os veiculos a sua frente, e emita alertas sonoros e visuais quando identificar risco
de colisdo com os veiculos detectados. Espera-se que com estes alertas, o motorista
do veiculo portando o sistema perceba a situacao de risco e possa em tempo habil
tomar decisbes e conseguir evitar acidentes por colis&o.
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1.2.2 Objetivos Especificos

Como objetivos especificos, tem-se:

a) investigar técnicas de visdo computacional que envolvam a tematica para
prevencgao de colisdo veicular;

b) desenvolver um novo sistema para prevencgao de colisdo veicular utilizando
visdo computacional,

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

d) avaliar o desempenho do sistema quanto a precisdo na deteccao dos veicu-
los, tempo de processamento e emissdo dos alertas.

1.3 ESCOPO

O escopo deste trabalho é propor e desenvolver um sistema que possa ser
acoplado a um veiculo e que ele seja capaz de emitir alertas ao motorista sempre que
0 seu veiculo estiver se aproximando a uma determinada distancia dos veiculos a sua
frente.

Para detectar os veiculos, serdo processados quadros de imagens adquiridos
por uma camera monocular, utilizando técnicas de visdao computacional com extra-
tores de caracteristicas e classificadores. Podem ser utilizadas mais de uma técnica
para poder evidenciar na pratica se existe diferencas significativas no desempenho
dependendo das técnicas empregadas.

Este trabalho ndo utilizara hardware especifico para sua execucao, podera ser
executado em qualquer computador (exemplo: um notebook). O programa executavel
do sistema gerado executara apenas em sistema operacional Windows.

A finalidade do sistema é para utilizacdo 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 veiculos a frente
do veiculo portando o sistema proposto.

As notificagdes com emissdo de som estédo limitadas a sons disponibilizados
na internet e gratuitos. Nao sera avaliada a qualidade do som, mas sim se o alerta foi
emitido atendendo aos critérios que forem estabelecidos para serem disparados.

A distancia calculada pelo sistema entre o veiculo portando o sistema e os
demais veiculos € apenas uma estimativa utilizada como um dos parametros para
formular a heuristica de risco de colisao.
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Para efetuar os testes de detecgéo e rastreamento de veiculos, e emissao de
alertas do sistema, sdo utilizadas bases de imagens e videos publicos relatados nas
bibliografias pesquisadas e disponibilizados na internet. Também sao utilizados videos
produzidos pelo préprio autor, portanto ndo ha nenhuma garantia de que os testes
efetuados com o sistema contemplem todos os cenarios possiveis de riscos de colisao.

1.4 METODOLOGIA

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

Dentre os dados extraidos do mapeamento sistematico, percebeu-se uma la-
cuna (gap) de sistemas de prevengao de colisdo (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 importancia e gravidade ja
discutidas anteriormente na Secao [1|de introducéo.

O sistema foi construido e testado em etapas. Iniciou-se com a detecg¢do dos
veiculos, seguiu-se com a verificacdo de hipétese e rastreamento, apos foi feita a
estimativa da distancia e por fim foi desenvolvida a heuristica para estimativa de risco
de colisdo e a emisséo dos alertas.

Para a deteccgéo, rastreamento, e estimativa de distancia entre os veiculos, fo-
ram feitas provas de conceito (POC), principalmente com relagdo aos parametros de
treinamento dos classificadores, pois alguns levaram semanas para treinar.

Os classificadores foram treinados e testados com objetos veiculos marcados
a partir de imagens obtidas de bases de imagens e videos publicos, relatados nos
trabalhos encontrados na revisao bibliografica e que estavam disponiveis 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 capitulo apresenta a fundamenta-
céao tedrica de conteudos envolvidos com a pesquisa abordando o reconhecimento de
padrdes, o processamento de imagens, a segmentagao de regides de interesse, méto-
dos de extracao de caracteristicas, classificadores lineares, deteccao e rastreamento
de objetos com enfase em veiculos. O terceiro capitulo apresenta os resultados do ma-
peamento sistematico realizado e introduz os trabalhos correlatos. No quarto capitulo
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encontra-se o nucleo do trabalho, onde sao apresentados trés pontos importantes: Um
novo método para verificagdo de hipbétese, uma técnica simples para a estimativa de
distancia entre os veiculos e o fluxo de funcionamento do sistema. No quinto capitulo
sao discutidos os testes e o0s resultados obtidos a partir dos experimentos realizados.
Finalmente, no sexto capitulo sdo apresentadas as contribuicées e consideragdes fi-
nais deste trabalho, seguido das referéncias bibliograficas.
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2 FUNDAMENTACAO

Neste capitulo serdo apresentados alguns conceitos basicos sobre as princi-
pais técnicas utilizadas nos trabalhos relacionados e técnicas utilizadas no desenvol-
vimento deste trabalho. Iniciando-se com métodos para segmentagcédo e deteccao de
bordas, em seguida reconhecimento de padrdes, classificadores e por fim técnicas de
deteccao.

2.1 SEGMENTAGAO E DETECGAO DE BORDAS

Nesta secdo serdo apresentadas as técnicas utilizadas para segmentagéao e
deteccao de bordas, linhas verticais e horizontais. Inicia-se com o detector de bordas
de Canny, em seguida é exposta a transformada de Hough, para deteccéao 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 Se¢do[4.1.1|para fazer a segmentagao dos contornos
de uma regido candidata a veiculo, permitindo efetuar a detecgéo das linhas verticais
e horizontais, as quais serdo utilizadas em uma nova técnica para a Verificacao de
Hipétese (VH) de regides candidatas a veiculos.

O detector de bordas de Canny, como o préprio nome ja diz, é uma técnica
para deteccao de bordas desenvolvida por/Canny| (1986). A deteccao de bordas é uma
etapa importante para a segmentacao de imagens, detecgcao de objetos, detecgao de
linhas e extracao de caracteristicas. A técnica € baseada em trés objetivos principais:

a) baixataxa de erro: todas as bordas devem ser encontradas e o mais préximo
possivel das bordas verdadeiras;

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

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

Segundo (Gonzales e Woods| (2011, p. 474), é dificil encontrar uma solucao
fechada que atenda completamente os trés objetivos acima. Porém é possivel obter
uma boa aproximacao para um detector étimo de bordas de degrau 1-D através da
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primeira derivada de uma gaussiana, conforme Equagéo [2.1]:

1‘2 2
d "2 —x 37
—e = —e¢ . 2.1

dx o2 (2.1)
Para generalizar este resultado para 2-D, sendo que a dire¢cao da normal é des-
conhecida previamente, e para evitar a aplicagao do detector de bordas 1-D em todas
as direcdes possiveis, pode-se primeiro suavizar a imagem com uma funcéo gaussi-
ana circular 2-D, calcular o gradiente do resultado e, usar a magnitude do gradiente e

a direcao para estimar a intensidade da borda e a diregao de cada ponto.

Sendo f(z,y) aimagem de entrada e G(z,y) a fun¢do gaussiana pela Equacao
2.2

ac2+y2

G(z,y) = e 22 (2.2)

Uma imagem f(z,y) € suavizada por convolugéo[de G e f pela Equagao[2.3]:

fs(@,y) = Gz, y)k f(z,y). (2.3)

Esta operacédo € seguida pelo calculo da magnitude pela Equacgéo

M(z,y) =\/92 + g; (2.4)

e da direcao (angulo) do gradiente pela Equacéao
1Yy
a(r,y) =tg [g] (2.5)

com g, = df;/0x e g, = 0fs/0y. Para obter g, e g, normalmente é utilizado o par de
mascaras de Sobel como mostrado na Figura 4]

Figura 4 — Mascaras de filtragem de Sobel

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

1 Segundo |Gonzales e Woods (2011, p. 96), convolucao representado pelo simbolo %, serve para

realizar filtragem espacial linear. E o processo de mover uma ou mais méascaras sobre uma imagem
e calcular a soma dos produtos em cada posigdo onde a mascara se encontra sobre a imagem,
sendo que o primeiro filtro é rotacionado em 180°.
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A Equacédo [2.2) é implementada usando uma mascara gaussiana de tamanho n
X n, igual a imagem processada.

A utilizagéo do gradiente M(x,y) geralmente contém cristas largas em torno
dos maximos locais, sendo que o proximo passo € afinar estas cristas utilizando um
método de supressdo dos ndo maximos, que especifica um numero de orientacoes
discretas da normal da borda (vetor gradiente).

Por exemplo, em uma regido 3 x 3 podem ser definidas quatro direcdes para
uma borda que passa pelo ponto central da regido: horizontal, vertical, +45° e —45°. A
direcdo da borda é determinada a partir do vetor normal a borda, que é obtido a partir
dos valores da imagem usando a Equagao [2.5]

Considerando que d,, ds, d; € ds denotam as quatro direcdes basicas acima res-
pectivamente. Pode ser formulado o seguinte esquema de supressdo de ndo maximos
de uma regiao 3 x 3 centrada em todos os pontos (z,y) de «a(z,y):

a) encontre a direcao d;, que estd mais perto de a(x, y);

b) se o valor de M(x,y) for inferior a pelo menos um dos seus vizinhos ao
longo de dy, deixe gn(z,y) = 0 (Supressao); caso contrario, deixe gy (z,y) =
M (z,y). Onde gn(z,y) € a imagem com supressao de ndo maximos.

A etapa final é a limiarizagao de gy (z,y) para redugdo dos falsos pontos da
borda. Para isto, o algoritmo de Canny utiliza a limiarizagdo por histerese, que usa
dois limiares: um limiar baixo, 77, € um limiar alto, 7. Canny sugeriu que a razao do
limiar alto para o baixo seja de dois ou trés para um.

A operacao de limiarizagcdo pode ser visualizada como a criagdo de duas ima-
gens adicionais, pela Equagéao [2.6]

gvu(z,y) = gn(T,y) = TH, (2.6)

e pela Equagéo 2.7}
gni(z,y) = gn(z,y) > 11 (2.7)
sendo que inicialmente, tanto gy g (x, y) como gy (z,y) so definidas como zero. Elimina-
se de gy (z,y) todos os pixels diferentes de zero contidos em gy (z,y) pela Equagao
2.8
gni(z,y) = gno(,y) — gy (T, y). (2.8)

Os pixels diferentes de zero em gy (z,y) € gyr(z,y) S80 vistos como pixels de bordas
fortes e fracos respectivamente.

Apés a limiarizagao, os pixels fortes em gy (z,y) sGo marcados como pixels de
borda validos. Dependendo do valor de Ty, as bordas em gyy(z, y) podem apresentar
falhas, sendo que as bordas mais longas sao formadas pelo seguinte procedimento:
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a) localizar o préximo pixel de borda, p, a ser revisado em gy g (z,y);

b) marcar como pixel de borda valido todos os pixels fracos em gy (z,y) que
estdo conectados a p, (por exemplo, conectividade de 8);

c) se todos os pixels diferentes de zero em gyp(z,y) foram revisados, va para
0 passo b), sendo, va para 0 passo a);

d) atribuir zero para todos os pixels de gy (x, y) que ndo foram marcados como
pixels de borda validos.

Ao final deste processo sao atribuidos para gyu(z,y) todos os pixels diferentes de
zero contidos em gy (z,y).

Na prética, pode-se aplicar a limiarizagdo por histerese diretamente durante a
supressao ndo maxima e a limiarizagcao pode ser aplicada diretamente sobre gy (z,y),
formando uma lista dos pixels fortes e dos pixels fracos conectados a eles. Sendo as
imagens gy (z,y) € gvi(z,y), usadas apenas para simplificar a explicagdo do algo-
ritmo.

O algoritmo de deteccao 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 angulos das imagens;
c) aplicar a supressao nao maxima na imagem da magnitude do gradiente; e

d) aplicar a limiarizagdo dupla e a analise de conectividade para detectar e
conectar as bordas.

Apls a supressdo nao maxima ainda podem permanecer bordas com espes-
sura maiores do que 1 pixel, para obter bordas de 1 pixel, apds a etapa d), normal-
mente é aplicado um algoritmo de afinamento de bordas.

O resultado final obtido € uma imagem binéria com fortes bordas finas. A Figura
exibe varios exemplos empregando varios valores diferentes para o limiar baixo, 7}, e
para o limiar alto, 7y . A razdo utilizada para o limiar alto foi de trés 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 possivel perceber claramente que com
limiares muito baixos, sdo apresentadas muitas bordas falsas positivas e com limiares
muito altos, varias bordas verdadeiras sado eliminadas. Um limiar baixo entre 50 e 100,
e um limiar alto de razdo 7}, x 3, mostra uma deteccéo de bordas equilibrada.
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Figura 5 — Exemplos de detecgao de bordas de Canny. (a) Imagem original. (b) 77, = 1. (¢) 71, = 10. (d)
Tr, = 50. (€) Ty, = 100. (f) T, = 170. (g) T, = 195.

Fonte: Elaborado pelo autor, 2017.

2.1.2 Transformada de Hough

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

Seja um ponto (z;,y;) pertencente ao plano xy e a equacdo de uma reta na
forma inclinagdo-intersegéo: y; = ax; + b. Infinitas retas podem passar pelo ponto
(z;,y;), mas todas respeitando a equagéo y; = ax; + b para diferentes valores de a e
b. Entretanto, escrever esta equagdo como b = —x;a + y; € considerando o plano ab
(também chamado de espaco de parametros) produz a equacao de uma Unica reta
para um par fixo (z;, y;).

Um segundo ponto (z;,y;) também tem uma reta no espago de parametros
associada a ele e a menos que sejam paralelas, esta reta cruza a reta associada a
(z;,9;) em algum ponto (a',b), em que ' é a inclinagdo e b’ é a intersegéo da reta
contendo tanto (z;,y;) quanto (z;,y;) no plano zy. As Figuras [6[a) e (b) mostram um
exemplo destes conceitos.

Em principio, as retas do espaco de parametros que corresponda a todos 0s
pontos (zx, yx) No plano zy podem ser tragadas e as retas principais neste plano po-
deriam ser determinadas identificando os pontos nos espaco de parametro nos quais
uma grande quantidade de retas do espaco de parametros se intercepta.
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Figura 6 — (a) Plano zy. (b) Espaco de parametros

(a) (b)
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Fonte: Gonzales e Woods|(2011).

Porém, a inclinacdo de uma reta se aproxima do infinito conforme se aproxima
da direcédo (inclinacdo) vertical. Uma forma de solucionar esta questao é utilizar a
representacao normal de uma reta em coordenadas polares conforme a Equagéo2.9;

x.cosf + y.senf = p (2.9)

A Figura[7fa) ilustra a interpretacdo geométrica dos parametros p e . Uma reta
horizontal tem 6 = 0°, com p igual a intersecéo positiva de z. Uma reta vertical tem
6 = 90°, com p igual a intersecao positiva de y, ou § = —90°, com p igual a intersegao
negativa de y. Cada curva senoidal da Figura [7(b) representa a familia de retas que
passam por um determinado ponto (zy, ;) no plano xy. O ponto de intersegédo (o', 6')
na Figura b) corresponde a reta que passa tanto por (z;,y;) quanto por (z;,y;) na

Figura[7|a).

Figura 7 — (a) (p, ) Parametrizagéo da reta no plano zy. (b) Curvas senoidais no plano pé. (c) Divisao
do plano pf em células acumuladoras no formato A(p, q)

(a) (b) (c)

0’ L ] Hma
\ -V - - H - 1 . - . . — i

v;costl + ysinfl = p

_________________________

x;jcost) + y;sinfl = p

A(p. q)

Fonte:|Gonzales e Woods| (2011).
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A transformada de Hough é atrativa computacionalmente devido a subdivisao
do espaco de parametros pf nas chamadas células acumuladoras, conforme Figura
[7[c) ilustra, sendo que (pmin: Pmaz) € (Omin, Omas) SE0 OS esperados intervalos de valo-
res dos parametros: —90° < 0 <90°e —D < p < D, em que D é as distancia maxima
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 as coordenadas do espago de parametros (p;, ;). Ini-
cialmente estas células sdo definidas com o valor zero. Entdo, cada ponto (z, yx) do
plano xy, deixamos que 6 seja igual a cada valor de subdivisdo permitido no eixo 0 e
calculamos o p correspondente utilizando a equacao p = xy.cos + yy.senfb.

Os valores p resultantes sao arredondados para o valor de célula permitida mais
préximo no eixo p. Se a escolha de 6, resultar em p,, entdo 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
ry encontram-se na reta xz.cos; + y.send; = p;. O nimero de subdivisdes no plano pf
determina a precisao da colinearidade destes pontos.

A transformada de Hough € aplicada sobre uma imagem de bordas binaria, 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
aplicacéo da transformada de Hough sobre uma imagem de veiculo com as bordas
binaria obtida com o detector de bordas de Canny. As linhas em vermelho sobre as

Figura 8 — (a) Imagem original. (b) Imagem binaria. (c) Resultado da transformada de Hough

Fonte: Elaborado pelo autor, 2017.

linhas brancas da Figura[g|c) sdo as linhas detectadas pela transformada de Hough.

2.1.3 Seguidor de Borda

As técnicas de segmentacao, como Canny e Hough, produzem dados primarios
em forma de pixels ao longo de uma fronteira (sua borda), porém nao dizem nada
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por si préprias sobre as informacdes destas fronteiras como entidades (BRADSKI;
KAEHLER, 2011}, p. 222), sdo apenas areas muito finas de cor branca.

Aqui, o interesse maior € extrair destes dados primarios suas caracteristicas ex-
ternas (sua fronteira ou contorno). Isto permite extrair caracteristicas como sua posi-
cao, extensao e a orientacdo da linha reta que une seus pontos extremos. Esta técnica
serd utilizada na Segéo do Capitulo [4, como entrada para extragéo das linhas
verticais e horizontais de veiculos, em uma nova técnica proposta para verificacdo de
hipétese (VH).

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

Um seguidor de borda deriva de uma sequéncia de coordenadas, também cha-
mados de codigos de cadeia, entre um componente-1 (conectado de 1-pixels) e um
componente-0, conectado de 0-pixels, (fundo ou buraco). Assim, as informagdes sao
extraidas por dois tipos de bordas: borda externa e borda de buraco. A estrutura da
topologia de uma borda pode ser determinada por existir uma relacéo 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 compde o seu quadro. Pixels com valor 0 e 1 sdo chamados de 0-
pixel e 1-pixel, respectivamente. Assim, assume-se que 0-pixels preenchem o quadro
da imagem binaria. Também assume-se que pode ser atribuido qualquer valor inteiro
para um pixel durante o processo do seguidor de borda (isto pode fazer com que a
imagem de saida seja diferente da imagem de entrada).

O pixel localizado na linha ith e na coluna jth é representado pelo nimero da
linha e coluna (7, j). A linha de nimero i é incrementada do topo para baixo e 0 niumero
da coluna j da esquerda para a direita.

Um componente-1 e um componente-0 sdo 0os componentes conectados de 1-
pixels e de 0-pixels, respectivamente. Se um componente-0, .S, contém o quadro da
imagem, S & chamado de fundo, caso contrario € um buraco. A fim de evitar contradi-
cOes topoldgicas, 0-pixels devem ser considerados conectividade-4(-8) se 1-pixel sdo
tratados como conectividade-8(-4).

Em um caso de conectividade-8(-4), um 1-pixel (i,7) tendo um 0-pixel (p,q)
em sua vizinhanca de 4 ou de 8 € chamado de ponto de borda. Também ¢é descrito
como um ponto de borda entre componente-1 S; e um componente-0 S,, se (i,5) €
um membro de S; e (p,q) € um membro de S;.
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Para dois componentes conectados S; e S, em uma imagem binaria, se tiver
um pixel pertencendo a S; para qualquer conectividade-4 de um pixel em S; para um
pixel no quadro, entdo S, circunda S;. Se S, circunda S; e existe um ponto de borda
entre eles, entao S, circunda S; diretamente.

Uma borda externa € definida como um conjunto de pontos de borda entre um
componente-1 arbitrario 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 S; e 0 componente-
0 S, que circunda S; diretamente, € definido como: uma borda de buraco entre S, e
um componente-1 o qual circunda S, diretamente, se S, é um buraco; e o quadro da
imagem, se S, € o fundo.

Dadas duas bordas B, e B,, de uma imagem binaria, B,, circunda B, se existir
uma sequéncia de borda By, B, ..., By, tal que B, é a borda pai de B,_; 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 informacdes de
relacionamento entre as bordas conectadas ao redor.

O algoritmo varre uma imagem binaria, até encontrar um pixel (i, j) que satis-
faz a condicdo de ponto inicial do seguidor de borda de uma borda externa, Figura
O(a), ou de uma borda de buraco, Figura [9(b). Caso satisfaga ambas as condi¢des,
deve ser considerado como o ponto de partida da borda externa. Associa um namero
sequencial unico para a nova borda, denominado de NBD.

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

(a) (b)
i-1 1 i j+1
ilo]1] i[21] o]

Fonte: Suzuki e Abe| (1985).

E mantido o nimero sequencial da ultima borda processada, denominado de
LNBD (externa ou de buraco). Este numero 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 sera a
borda de LNBD, caso contrario sera 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 classico de Rosenfeld| (1970), e |Yokol, Toriwaki e Fukumural (1975), com
a diferenca de ter a seguinte politica de marcacéao:

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

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

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

2.2 PADROES E CLASSES DE PADROES

Nesta secdo sera discutida a descricdo de objetos através de vetores de carac-
teristicas ou descritores, a sua categorizacdo em classes de padrdes e uma introducao
basica sobre o reconhecimento de objetos com base no método de decisao tedrica.

2.2.1 Padroes

Um padrao é um arranjo de descritores, também chamado de caracteristicas.
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 padrdes co-
mumente utilizado é o vetor de caracteristicas também chamados em inglés de feature
vector ou pattern vector. Os vetores de caracteristicas sdo descritores quantitativos,
como comprimento, area e textura. Normalmente um vetor de caracteristicas é repre-
sentado pela letra x mindscula em negrito e assume a forma da|Equagao 2.10|

€

X2
X = (2.10)

Tn

sendo que cada componente z; representa a i-€sima caracteristica, e n € o niumero
total de caracteristicas associados ao padrao. Ou seja, € uma matriz de n linhas por 1
coluna. Outra forma equivalente de representar um vetor de caracteristicas apresen-
tado na|Equagao 2.10/é x= (z1,z,,...,2,)", onde T indica transposic&o.

A natureza dos componentes do vetor de caracteristicas x depende da metodo-
logia utilizada para descrever o padrao fisico (por exemplo, um objeto segmentado em
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Figura 10 — Uma ilustracdo do processo do seguidor de bordas. As figuras da esquerda mostram os
valores dos pixels e da direita as estruturas extraidas entre as bordas (ob: bordas externas, hb: borda
de buraco). Os pixels circulados sao os pontos inicias do seguidor de bordas.
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Fonte:|Suzuki e Abe| (1985).

uma imagem como um veiculo ou uma pessoa). Em uma imagem em niveis de cinza
de 32 x 32 pixels e, tomando como metodologia de descricao do padrao de caracte-
risticas o nivel de intensidade de cada pixel, teriamos um vetor de caracteristicas de
1024 componentes, ou seja, um vetor no espaco euclidiano de 1024 dimensdes.

2.2.2 Classes de Padroes

Uma classe de padrdo conforme explicado por (Gonzales e Woods (2011, p.
568) € uma familia de padrées que compartilham algumas propriedades comuns. The-
odoridis e Koutroumbas| (2009, p. 5) descrevem que objetos podem ser classificados
em categorias ou classes pela descrigcdo de seus padrdes.
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As classes de padrbes sdo indicadas por wi,ws, ...,wy, onde W é o numero
de classes. Técnicas de reconhecimento de padrdes por maquina tem por objetivo
associar vetores de caracteristicas desconhecidos nas suas respectivas classes de
forma mais automatizada e com menor erro possivel.

2.2.3 Reconhecimento de Padroes

Gonzales e Woods| (2011, p. 570) explicam que o reconhecimento de padrdes
baseado nas abordagens da decisao tedrica utilizam uma funcdo de decisao, também
conhecida como fungao discriminante.

Para um padrao representado pelo vetor de caracteristicas x= (z1, zo, . .. ,xn)T
n-dimensional e para IV classes de padrées wy,w?2, ..., wy, 0 problema basico em reco-
nhecimento de padrdes é encontrar W fun¢des de deciséo d;(X), dy(X), ..., dw (X) com
a propriedade que, se o padrdo x pertence a classe w; deve atender a|Equacao 2.11|

di(X) > d;j(x) para j=12,...W e j#i (2.11)

Ou seja, um padrao x de classe desconhecida pertence a i-ésima classe de padrdes
se a substituicdo de x em todas as fun¢des de decisdo fizerem com que d;(X) tenha o
maior valor numérico. Casos de empates sado tratados arbitrariamente.

As classes w; e w; sdo separadas por uma fronteira de decisdo onde os valores
de x resultam em d;(x) = d;(x), ou de forma equivalente, pela |Equacao 2.12|

d;(X) — d;(x) = 0. (2.12)

Assim, a fronteira de decisdo entre duas classes pode ser identificada pela funcao
d;;(X) = d;(X) — d;(x) = 0. Logo, d;;(X) > 0 indica que o padréo x pertence a classe w;,
e d;;j(x) < 0 indica que o padréao x pertence a classe w;.

2.3 CLASSIFICADORES

A maioria dos classificadores na sua esséncia implementam as definigbes da-
das nas Segoes e Conforme explicam [Duda, Hart e Stork (2000, p. 11),
os classificadores sdo reconhecedores de padrées. Em suma, dado algum dado, um
classificador de padrées procura encontrar a hipdétese mais provavel de um conjunto
de hipoteses - "esta regido é provavelmente um veiculo".

Um classificador de padrdes difere do processamento de imagem. No proces-
samento de imagem, a entrada é uma imagem e a saida é uma imagem, por vezes
transformada, mas com as informacdes originais preservadas. Um classificador tam-
bém difere do extrator de caracteristicas, o qual perde informagdes da imagem origi-
nal, porém preserva o suficiente para cumprir sua tarefa produzindo os valores das
caracteristicas.
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Ja um classificador, devido as regras de decisao, € um processo radical de redu-
céo de informacgdes. Pode reduzir uma imagem de entrada representada por milhares
de bits ou pixels, em poucos bits representado a categoria ou classe escolhida (um
unico bit no caso de classificar se uma regidao € um veiculo ou néo).

A seguir sera apresentado um exemplo adaptado de Theodoridis e Koutroum-
bas (2009, p. 4). Supondo que temos duas classes, a classe A, que representa objetos
nao veiculos, e a classe B, que representa somente objetos veiculos. Supondo ainda
gue temos uma base de imagens que possuem varios objetos conhecidos que perten-
cam a classe A, e outros também conhecidos que pertencam a classe B.

O primeiro passo € identificar valores mensuraveis que fazem estas duas clas-
ses serem distintas entre si. A Figura[f1]mostra a média das caracteristicas extraidas
(por exemplo, diametro e simetria dos buracos e das linhas verticais e horizontais dos
objetos) versus o desvio padrdo correspondente em torno da média. E possivel per-
ceber que os padrboes da classe A tendem a se espalhar em um espaco diferente
dos padrdes da classe B. A linha reta parece ser uma boa candidata para separar os
padrdes das duas classes neste caso especifico.

Figura 11 — Grafico do valor da média versus desvio padrao para um nimero de imagens diferentes
originadas da classe A (ndo veiculos) e da classe B (veiculos). Uma linha reta separa as duas classes

- P N

=S

v

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

Supondo que € apresentado um novo padrdo (vetor de caracteristicas) desco-
nhecido e que ndo se sabe a qual das duas classe ele pertence, é calculada sua média
e desvio padrdo, analisando as mesmas caracteristicas descritas acima. O padréo ira
cair em um dos lados da linha reta e sera possivel saber se ele se parece mais com a
classe A ou com a Classe B. Este é o caso do asterisco (*) da Figura[11]
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A linha reta da Figura [11] é conhecida como linha de decisdo. Ela constitui as
regras de um classificador que divide o espaco de caracteristicas da classe A e da
classe B em regides. Se um vetor de caracteristicas x desconhecido cair na regido da
classe A, ele é classificado como sendo da classe A, caso contrario como classe B.

Caso a classificacao nao esteja correta, ocorreu um erro de classificacdo, tam-
bém chamado de falso positivo. Para desenhar a linha reta da Figura [11]foi explorado
o fato de ja serem conhecidos os rotulos (classe A e B) para cada objeto da figura.
Os padrdes cuja classe verdadeira seja conhecida e que sdo usados para desenhar o
classificador sdo chamados de padrbes de treinamento.

Neste trabalho serdo utilizados dois classificadores diferentes: AdaBoost e Sup-
port Vector Machine (SVM), ambos sao lineares e binarios, com funcionamento seme-
lhante ao exemplo apresentado anteriormente para a classificagcdo de veiculos de ndo
veiculos. Foram escolhidos estes dois classificadores devido a serem os mais empre-
gados na deteccéo de veiculos, conforme pode ser visto no gréfico 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 maquina desenvolvida por Freund
e Schapire|(1995). Seu nome provém do inglés adaptive boosting (impulso adaptativo).
A técnica objetiva criar um classificador com alta precisdo baseado na combinagéo
de varios classificadores com precisao relativamente baixas (classificadores fracos).
Estes classificadores fracos precisam ter sua taxa de erro de predi¢do, no minimo um
pouco melhor do que um classificador com predi¢éo ao acaso.

Conforme explicado por Schapire e Freund (2012, p. 4), o algoritmo AdaBoost
toma como entrada um conjunto de exemplos de treinamento (x1,v1), ..., (Tm, ) ONdE
cada z; € uma instancia do dominio X, e cada y; € {—1,+1} é o rétulo ou classe
associada a cada instanciaPl

O algoritmo AdaBoost comega com um classificador base muito fraco, tao fraco
que sozinho tem pouco a contribuir para a classificagcao. Entretanto, como regra, ele
deve ser um pouco melhor do que predicdes ao acaso. A chamada do algoritmo é ite-
rativa, baseada em varias rodadas, de forma que a cada nova itera¢ao 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 séo atribuidos, no seu conjunto de exemplos de entrada para treinamento, os
exemplos classificados errados pelo classificador base antecessor.

2 Uma extensdo do AdaBoost com suporte a multiplas classes é proposta por [Schapire e Freund
(2012)
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Para escolher um conjunto de treinamento em cada rodada, AdaBoost mantém
uma distribuicdo de pesos sobre os exemplos de treinamento. A distribuicao usada na
t—ésima rodada € D, e o peso atribuido para o exemplo i € denotado por D, (i). Este
peso € uma medida que indica a importancia da classificacao correta do exemplo i na
rodada corrente t.

Inicialmente todos os exemplos possuem 0 mesmo peso, mas a cada rodada,
os exemplos classificados errados sao penalizados com um aumento em seu peso.
Isto quer dizer que exemplos dificeis de serem classificados corretamente, terdo su-
cessivos incrementos em seus pesos, forcando o classificador base a manter sua aten-
cao nestes exemplos. Por outro lado, os exemplos classificados corretamente tem seu
peso decrementado a cada rodada. A apresenta o algoritmo AdaBoost. As
linhas enumeradas na figura sao para facilitar a didatica na explicacéao das equacoes
contidas no algoritmo.

A inicializagéo do algoritmo AdaBoost € feita na linha 1, onde recebe o conjunto
de m exemplos de entrada para treinamento, cada exemplo com seu respectivo rétulo
-1 ou +1 associado. Seguindo na linha 2, é calculado o peso inicial da distribuicdo D,
de cada exemplo i, lembrando que cada exemplo é inicializado com o0 mesmo peso de
distribuicdo 1/m.

O algoritmo prossegue na linha 3, executando T iteracdes ou rodadas. O traba-
lho em cada rodada consiste em encontrar um classificador base h; : X — {—1,+1}
apropriado para a distribuicao D; conforme o que foi exposto anteriormente. A quali-
dade de um classificador base € medida pelo erro ponderado da distribuicao D, con-
forme a linha 7 do algoritmo. A expressao Pr;.p,[.| denota a probabilidade do i-ésimo
exemplo ser selecionado aleatoriamente de acordo com a distribuicao D;. Assim, 0
erro ponderado ¢;, € a chance do classificador h; classificar errado um exemplo ale-
atorio se selecionado de acordo com a distribuicdo D,. Basicamente, ¢, € a soma da
distribuicdo dos exemplos classificados errados na rodada t.

Um classificador fraco tenta escolher uma hipotese fraca h; com baixo erro
ponderado ¢;, 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
0 erro ponderado.

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

Na linha 8 do algoritmo AdaBoost, é calculado o parametro «; que determina a
importancia associada para h,. Observa-se que a; > 0 se ¢, < 1/2, e que «, fica maior
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Figura 12 — Algoritmo AdaBoost

1 Dados: (z1,41), .oy (T, ym) ONde z; € X, y; € {—1, 11}
2 Inicializar: D,{: =1/mparai=1,..,m;
3 Parai —=1,....1"

4 ¢ Treinar o classificador fraco usando a distribuicao D;;
5 e Obter a hipétese fraca h; : X — {1, +1};
B e Objetivo: selecionar h, para minimizar o erro ponderado:
[ = = Pr:mna[hl‘(:ﬂ;) 7L }'j,u] - Z Uf(",}!
ichy [z ) #

8 e Escolher o, = 111( - ),
9 e Atualizar,parai =1, ...,m:
10 Dy (i) Dy(i) . e ™ se Mh(r;) =1y (classificacio correta)

o Zy e se hyx;) #y (classificacao  incorreta)
11 Dy (i)exp(—auy;hy(z;))

Zy ‘

12 onde Z; € um fator de normalizacao (escolhido para que 1)+, seja uma

distribuicao) na forma:

13 Tt )
= ZU i)erp(—ouyihe(x:));

14 Apresentar a hipotese final:

o,
15 H(x) = .'s.r'-yﬂ.(z f}:,h;[.‘;'});
t=1

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

conforme ¢, fica menor. Assim, quanto maior for a precisdo do classificador base h;,
maior importancia lhe sera atribuida.

O peso D, (i) associado a cada exemplo, determina a sua probabilidade de ser
escolhido para compor o conjunto de exemplos de treinamento daquela rodada. Estes
pesos sao atualizados pelas expressdes das linhas 10 até 13 do algoritmo. Na linha
10 os pesos sao multiplicados por e~®* para os exemplos classificados corretamente
e e para os exemplos classificados incorretamente. A atualizacdo pode ser expressa
de forma mais sucinta pela expressao da linha 11 do algoritmo. Em seguida, os pesos
sdo normalizados, dividindo-os pelo fator Z; (vide célculo na linha 13), para garantir
que a nova distribuicdo D; + 1 some aproximadamente 1.
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O efeito destas regras € incrementar os pesos dos exemplos classificados incor-
retamente por h;, e decrementar os pesos dos exemplos classificados corretamente.
Assim, 0os pesos maiores tendem a concentrar-se nos exemplos mais dificeis de se-
rem classificados, 0s quais consequentemente terdo maior probabilidade de serem
escolhidos para a préxima rodada. Desta forma, o algoritmo AdaBoost tenta forcar o
classificador base a aprender alguma coisa nova sobre os dados a cada rodada.

Ap6s muitas chamadas ao classificador base, o algoritmo AdaBoost na linha
15, combina o resultado de cada chamada em um classificador final H. Isto € conse-
guido por um voto simples de peso ponderado de cada classificador base. Dado um
novo exemplo = desconhecido (n&o rotulado com -1 ou +1), o classificador combinado
avaliara todos os classificadores base, e predira com o voto ponderado de cada um
deles, a qual rétulo o exemplo desconhecido pertence. O voto do ¢-ésimo classificador
base h; € ponderado pelo seu parametro o, previamente calculado.

Para ilustrar como o algoritmo AdaBoost funciona, sera apresentado um exem-
plo baseado em Schapire e Freund| (2012, p. 7). As instancias sao 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. E possivel perceber que um classificador deste tipo, ndo 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 ¢, é suposto que o classifi-
cador base sempre encontre a hipétese base com minimo erro ponderado em relacao
a distribuicao D;.

Neste exemplo sera mostrado como € possivel, utilizando uma combinacao de
classificadores fracos, em apenas 7' = 3 rodadas classificar corretamente todos os
dez exemplos com o algoritmo AdaBoost. Também é possivel acompanhar os valores

calculados em cada rodada, através da|Figura 14

Na rodada 1, sdo atribuidos 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 D;. O classificador base escolhe a hipo6tese h,, que classifica pontos
como positivos apenas se cairem no lado esquerdo da linha. Esta hipotese classifica
incorretamente os trés pontos positivos que estao circulados. Assim, seu erro ¢; € 0.30.
Utilizando ¢, na expresséo da linha 8 do algoritmo da obtém-se a ~ 0.42.

Na construcao de D,, 0s pesos dos trés pontos classificados errados por h; sao
incrementados (retdngulo vermelho na linha D,(i) da|Figura 14), enquanto os pesos
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Figura 13 — Uma ilustragcdo de como AdaBoost funciona com m = 10 exemplos. Cada linha representa
uma rodada, parat = 1,2, 3. A caixa a esquerda em cada linha representa a distribuicdo D;, com o
tamanho de cada exemplo dimensionado em propor¢do com o peso de sua distribuicdo. Cada caixa
a direita mostra a hipétese fraca h;, onde a regido mais escura indica a area predita para os
exemplos positivos. Exemplos classificados errados por h; estédo circulados

Iy hy
r: ®
4 +31 @ ®_
¥ - + | —
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Fonte:|Schapire e Freund (2012, p. 8).

de todos os outros pontos sdo decrementados. Isto pode ser visto pelos tamanhos dos
pontos na caixa D, da segunda linha da[Figura 13|

Na rodada 2, o classificador escolhe a linha marcada por h,. Desta vez, clas-
sifica corretamente os trés pontos com pesos mais altos classificados errados por hy,
porém, com o custo de classificar errado outros trés pontos com pesos mais baixos, 0s
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Figura 14 — Caélculos do exemplo da Os pesos dos exemplos classificados errados pela
hipétese h; estdo sublinhados nas linhas D;(i). Os pesos dentro de retangulos vermelhos, destacam
seu incremento devido a sua classificagéo ter sido incorreta na rodada anterior

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

D1(i) 0.10 0.0 0.0 010 010 0.10 010 0.10 0.0 0.0 e =030, ~0.42
e—enyih () 153 153 153 065 065 065 065 065 065 0.65

Dy(i) e~@m) 015 015 0.15 007 007 007 007 007 007 007 Z;~0.92

Da(i) (017 0.7 0.7 007 007 007 007 007 007 007 e ~021, a ~0.65
e—e2yiha(xi) 052 052 052 052 052 191 191 052 191 052

Da(i) e~@2¥f2i) 009 0.00 009 004 004 0.14 014 004 0.14 004 Z,~082

Da(i) 011 011 0.1 005 005 [0.17 017 005 [0.17] 0.05 e3~0.14, a3 ~ 0.92
e—aaiha(xi) 0.40 040 040 252 252 040 040 252 040 040

Ds(i) e~ 004 004 004 011 011 007 007 0.1 007 002 2Z3~0.69

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

quais foram classificados corretamente por h;. Sob a distribuicdo D, estes trés pontos
tem peso de apenas 0.07, assim o erro de hy € e; ~ 0.21, e ay = 0.65. Na constru-
cao de Ds, estes trés pontos tem seus pesos incrementados (retangulos vermelhos na
linha D;(¢) daFigura 14), enquanto os pesos dos outros pontos sdo decrementados.

Na rodada 3, o classificador h3; é escolhido. Este classificador ndo perde ne-
nhum dos pontos classificados errados por h; € ho, pois eles tem peso relativamente
alto em D3. Em vez disto, ele classifica incorretamente trés pontos que foram classifi-
cados corretamente por h; e hy, € portanto, possuem pesos bem baixos em D3, com
es~0.14e a~ 0.92.

O classificador combinado H é um voto ponderado de hq, hy € h3, COMO MOS-
trado na [Figura 15 onde os pesos dos respectivos classificadores sdo a;, as € as.
Embora cada um dos classificadores fracos, classifica trés de dez exemplos incorre-
tamente, o classificador combinado, como mostrado na [Figura 15| classifica correta-
mente todas os exemplos de treinamento. Por exemplo, a classificacdo do exemplo no
canto superior direito da [Figura 13| (nimero 4), que é classificado como negativo por
hy € hy, mas positivo por hz € sign(—a; — as + as) = sign(—0.15) = —1.

2.3.2 Maquina de Vetor de Suporte (SVM)

A Maquina de Vetor de Suporte (Support Vector Machine - SVM), é explicada
por |Cortes e Vapnik| (1995) como sendo um tipo de aprendizagem por maquina que
mapeia vetores de entrada em um espacgo de caracteristicas de mais alta dimensio-
nalidade através de um mapeamento nao linear escolhido a priori. Nesse espaco é
construida uma superficie de deciséo linear com alta habilidade de generalizagao.
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Figura 15 — Calculos do exemplo da[Figura 13| O classificador combinado para o exemplo da
€ calculado como o sinal da soma ponderada das trés hipéteses fracas,
a1hy + ashs + ashs, como mostrado no topo. Isto € equivalente ao classificador mostrado na parte
inferior. As regides mais escuras indicam as amostras classificadas como positivas

H=sign | 0.42 +0.65 +0.92

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

Para Burges| (1998), seja um conjunto de exemplos de treinamento rotulados e
separaveis linearmente {z;,v;};i = 1,2,....1;y; € {—1,+1};2; € R? com duas classes
(separacao binaria) projetadas em um espaco d-dimensional. Supondo que haja um
hiperplano que separe as amostras positivas das negativas. Todo ponto = que esteja
no hiperplano satisfaz w -« + b = 0, onde w é a normal até o hiperplano, |b|/||w|| é
a distancia perpendicular da origem até o hiperplano e ||w|| € a norma Euclidiana de
w. Sendo d, e d_ a menor distancia do hiperplano até a amostra positiva e negativa
respectivamente mais préxima. A margem do hiperplano de separacéo é dada por
dy+d_.

O objetivo em treinar uma SVM é encontrar um hiperplano com a maior margem
de separacao possivel entre os pontos das amostras positivas e negativas. Quanto
maior for a margem de separagao, melhor a capacidade de generalizacao do classifi-
cador (DUDA; HART; STORK| [2000, p. 49). Isto implica, segundo Burges (1998), que
todos os dados de treinamento devem satisfazer as restricdes das Equacgdes e
.14k

ri-w+b>+1 para y; =+1 (2.13)

ri-w+b< -1 para y; =-—1 (2.14)

As Equagdes e podem ser combinadas na Equacéao da seguinte
forma:
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Os pontos que atendam a igualdade da Equacao sao projetados no hiper-
plano H, : z;-w+b = 1 com normal w e a distancia perpendicular da origem |1—b|/||w]||.
Jé os pontos que atendam a igualdade da Equagéo [2.14] sdo projetados no hiperplano
H2 : x;-w+ b= —1com normal novamente w e a distancia perpendicular da origem
| —1—10|/||wl||. Portanto d, = d_ = 1/||w|| e a margem 2/||w||. H, e H, s@o paralelos e
0s pontos ndo séo projetados entre eles. Assim, podem ser encontrados os pares de
hiperplanos com a margem maxima minimizando ||w||? respeitando a Equagéo [2.15]
Aqueles pontos que se encontram sobre os hiperplanos H; e H, e cuja remogao mu-
daria a solug&o encontrada, sdo os vetores de suporte. Eles estéo circulados na Figura

{6l

Figura 16 — Hiperplanos de separagao linear. Os vetores de suporte estéo circulados

Fonte: [Burges (1998).

Muitas vezes os dados n&o tendem a separacao linear diretamente devido a
presenca de ruidos e ao proprio dominio do problema. Isto pode ser ajustado suavi-
zando as restriges das Equagdes[2.13)e adicionando variaveis de folga positivas
&,1=1,2, ..., nas restricbes que passarao a ser:

ri-w4+b>+1—-¢ para y; =+1 (2.16)
zi-w+b< —-14¢ para y, =—1 (2.17)
& >0 V. (2.18)

Este procedimento permite que alguns pontos figuem entre os hiperplanos e
alguns erros de treinamento ultrapassem as fronteiras do seu hiperplano. A funcéo de
minimizac&o é alterada de ||w||* para ||w||*/2 4+ C(%; &)¥, onde C' é um parametro de-
finido pelo usuario, e quanto maior for C' maior sera a penalidade para erros, conforme
exibido na Figura[17]
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Figura 17 — Hiperplanos de separagao linear para casos nao separaveis

Fonte:|Burges|(1998).

Conforme explicado por Burges| (1998), muitos problemas nao permitem divi-
dir os dados de treinamento de maneira satisfatorio por um hiperplano. Esta questao
pode ser resolvida projetando os dados de entrada R¢ em um novo espaco de caracte-
risticas H de alta dimensionalidade, veja Figura[18] Isto pode ser feito por uma fungéo

Figura 18 — (a) Conjunto de dados néo linear em um espaco 2-D; (b) Fronteira nao linear no espaco
de entrada 2-D; (c) Dados mapeados do espacgo 2-D para um espaco 3-D, produzindo uma fronteira

com separagao linear

X, A

(a)

Fonte:|Lorena e Carvalho| (2007).

de mapeamento @, conforme apresentado pela Equagao [2.19;

A J

(b)

=

d: R H.

(2.19)

Assim, o algoritmo de treinamento dependera apenas dos dados dos produtos
escalares de H com fungdes na forma &(X;) - ®(X;). Empregando uma fun¢do de
kernel K tal que K(X;, X;) = ®(X;) - ®(X,), sera necessario utilizar apenas K no
algoritmo de treinamento, e ndo sera necessario conhecer explicitamente ®.
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Burges| (1998), explica que as primeiras fun¢des de kernel a serem empregadas
no reconhecimento de padrées foram: classificador polinomial de grau p (Equagéo
2.20), funcdo de base radial gaussiana (Equagao e um tipo particular de rede
neural sigmoidal de duas camadas (Equagéo 2.22).

K(z,y)=(v-y+1) (2.20)
K (z,y) = e lle—vll?/20% (2.21)
K(z,y) = tanh(kx -y — 9). (2.22)

Embora os classificadores SVM sejam binarios (separam exemplos pertencen-
tes a apenas duas classes), eles podem ser combinados para separar multiplas 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
gue representa a classe negativa e é formado pelas classes restantes. Apds o treina-
mento, submetendo uma amostra de testes, ela corresponde a categoria para a maior
distancia positiva (mais préxima 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 rapido e
atinge alta precisdo na detecgéo. Utiliza como algoritmo de aprendizagem o AdaBoost.
Um dos pontos fortes desta técnica de deteccédo, é a sua capacidade de generaliza-
cao, o que atorna viavel para deteccao de varios tipos de objetos além de faces. Neste
trabalho, esta técnica sera empregada para detecgédo de veiculos.

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

O segundo ponto, é a construgdo de um classificador eficiente para extracédo
apenas das caracteristicas importantes dentre muitas potenciais candidatas, utilizando
o algoritmo AdaBoost. Cada classificador fraco é restringido para depender de apenas
uma caracteristica. Assim, cada estagio (ou rodada) do algoritmo AdaBoost, que gera
um novo classificador fraco, pode ser visto como um extrator de caracteristicas.
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Por fim, o terceiro ponto € a combinacao de sucessivos classificadores mais
complexos em uma estrutura de cascata, que descarta rapidamente regidées de fundo,
e que gasta mais processamento sobre regides com alto potencial de serem o objeto
procurado.

2.4.1 Extracao de Caracteristicas Utilizando Haar-like

Para a extracao de caracteristicas, sao utilizadas imagens em niveis de cinza. O
calculo das caracteristicas € simples, foi motivado em partes pelo trabalho de Papage-
orgiou e Poggio| (2000), que néo trabalha diretamente sobre os niveis de intensidade
dos pixeis da imagem, mas usam algumas fun¢des bases de Haar como as wavelets
2D, nas direcbes: vertical, horizontal e diagonal.

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

As caracteristicas sdo chamadas de caracteristicas de retangulos. Utiliza-se
regides retangulares de mesmo tamanho e forma, podendo ser verticalmente ou hori-
zontalmente adjacentes, onde soma-se 0s valores de areas retangulares de cor clara
e soma-se areas retangulares de cor escura.

A caracteristica é a diferenca (subtragdo) entre os dois somatérios. Mais espe-
cificamente, sdo utilizados trés tipos de caracteristicas. Caracteristica de dois retangu-
los, que consiste na diferenca do somatorio dos pixeis entre dois retdngulos. Caracte-
risticas de trés retangulos, calcula a soma de dois retadngulos externos e subtrai pela
soma de um retangulo central.

Por fim, caracteristicas de quatro retangulos, onde é calculada a diferenca entre
a soma de dois pares de retangulos diagonais. A Figura[19] exibe exemplos dos tipos
de retangulos.

A resolucao da sub-janela base do detector de faces é de 24 x 24 pixeis. Consi-
derando todas as possibilidades de posicao, tipo e tamanho dos retangulos de carac-
teristicas, sdo geradas para cada sub-janela de detecgédo, 160.000 caracteristicas de
retangulos.

2.4.2 Imagem Integral

Caracteristicas de retangulos podem ser calculadas muito rapidamente utili-
zando uma representacao intermediaria da imagem original chamada de imagem in-
tegral. A imagem integral na posicéo z e y (vide Figura[20) contém a soma dos pixels
a esquerda e acima de z e y, inclusive, conforme Equagéo [2.23]
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Figura 19 — Exemplos de caracteristicas de retangulos mostrados em relacdo a sub-janela de
deteccdo. Sdo somados os pixeis que estdo nas areas dos retangulos claros, e esta soma é
subtraida da soma dos pixeis que estao nas areas dos retangulos escuros. Caracteristicas de dois
retdngulos sdo mostrados em A e B. Em C, é mostrado um retangulo de trés caracteristicas, e D
mostra uma caracteristica de quatro retangulos.

Fonte: Viola e Jones (2004).

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

*(x.y)

Fonte: Viola e Jones| (2004).

i(r,y) = Y i@y, (2.28)

' <z,y'<y

onde ii(x,y) € aimagem integral e i(x, y) € a imagem original. A imagem integral pode
ser calculada em apenas uma passada sobre a imagem original pela Equagéo [2.24]:

ii(z,y) =i(x,y) +ii(x — 1,y) +di(x,y — 1) —ii(z — 1,y — 1), (2.24)

sendo que, ii(—1,y) =0, e ii(z,—1) = 0.
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Usando aimagem integral, qualquer soma de area retangular pode ser feita com
apenas quatro acessos a matriz de valores (vide Figura[21). O célculo da diferenga da
soma de duas areas retangulares pode ser feito com oito acessos. Como nesta técnica
os retangulos sdo adjacentes, para caracteristicas de dois retdngulos a diferenca da
soma dos dois retangulos pode ser calculada em apenas seis acessos, oito no caso
de caracteristicas de trés retangulos e nove para caracteristicas de quatro retangulos.

Figura 21 — (a) Imagem original. (b) Imagem integral calculada pela Equagéo A soma dos pixeis
dentro da regido 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

(@) (b)

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

2.4.3 Aprendizado AdaBoost para Haar-like

Mesmo que o calculo de cada caracteristica seja muito eficiente, o célculo de
todo o conjunto das caracteristicas € muito carro computacionalmente, comprome-
tendo o desempenho do detector. Assim, foi combinado um conjunto de poucas ca-
racteristicas para formar um classificador efetivo. Sendo que o principal desafio, seria
encontrar quais sdo as melhores caracteristicas para compor este pequeno conjunto.
Como solugéo, foi utilizada uma variante do algoritmo AdaBoost, tanto para obter um
conjunto pequeno contendo as melhores caracteristicas, como para construir um clas-
sificador combinado eficiente.

Relembrando o algoritmo AdaBoost, apresentado na segao [2.3.], proposto por
[Freund e Schapire| (1995), sdo 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 impulsdo na combinacéo dos clas-
sificadores fracos, € que cada um deles € ensinado a resolver uma parte diferente
do problema. Isto € alcancado, 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 forca 0 novo classifica-
dor a aprender algo diferente do que o classificador anterior. Por fim, sdo combinados
os votos ponderados de cada classificador fraco, resultando no parecer final para a
classificagao.

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

O desafio é associar pesos grandes para boas funcées de classificacao e pe-
sos pequenos para funcdes fracas. Neste sentido, AdaBoost € uma técnica efetiva
para selecionar um conjunto pequeno de boas fungdes de classificacdo com signifi-
cativa variedade. Fazendo uma analogia entre classificadores fracos e caracteristicas,
AdaBoost pode ser empregado como um procedimento efetivo para encontrar um pe-
gueno numero de boas caracteristicas com significativa variedade.

A fim de completar esta analogia, o classificador fraco pode ser restringido para
que cada funcado do conjunto de classificacdo, dependa de apenas uma caracteris-
tica. Para atingir este objetivo, o algoritmo de aprendizagem fraco pode ser projetado
para selecionar a caracteristica de retangulo que melhor separa os exemplos positivos
dos negativos. Para cada caracteristica, o classificador fraco determina a fungéo de
classificagéo de limiar 6timo, que obtém o niumero minimo de exemplos classificados
incorretamente. A fungao é definida pela Equacéo

1 0
h(z, f,p,0) = e pfla)<p (2.25)

0 caso contrario

Onde = é uma sub-janela de 24 x 24 pixeis de uma imagem, f € uma carac-
teristica, # € um limiar e p é uma polaridade indicando a direcdo 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
possiveis classificadores. Uma vantagem destacada por Viola e Jones| (2004) sobre o
AdaBoost como mecanismo de selecao de caracteristicas, é a velocidade de aprendi-
zado. Usando AdaBoost como classificador de 200 caracteristicas, ele pode aprender
em O(M N K) ou aproximadamente 10'! operagdes.
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Figura 22 — O algoritmo AdaBoost adaptado por Viola e Jones

Dados exemplos de imagens: (1, 41), ..., (¥n, y) Onde y; = 0, 1 para exemplos
negativos e positivos respectivamente;

Inicializar pesos w1; = 3-. % para y: = 0, 1 respectivamente, onde m e [ sdo o
numero de exemplos negativos e positivos respectivamente;

Parat —=1,...1:
i an, Wy i .
e Normalizar 0s pesos, w; ; +— W

« Selecionar o melhor classificador fraco com relagao ao erro ponderado:
€ = MiNgpg ), “‘i“"("fh Iip,8) —y; |s
- Veja explicacido que segue abaixo para detalhes de uma implementacao
eficiente.

e Definir h;(x) = h(x, f;.p. 0,), Onde f,, p;, € #, S0 minimizadores de «,;

e Atualizar os pesos:
1—e;
Weprs = we il
onde ¢; = (0 se 0 exemplo z; é classificado corretamente, ¢, = 1 caso
contrario, e 3, = £

I—e?

- O classificador forte final é:

0 caso contrario

C(z) = { 1 Z.r}—l arhy(x) > %Z;—l g .

onde «; — J’oy%;

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 € a quantidade de caracteristicas. Em cada rodada, as dependéncias das
caracteristicas selecionadas anteriormente sao eficientemente e compactamente cal-
culadas usando os pesos dos exemplos. Estes pesos podem entdo ser usados para
avaliar um determinado classificador fraco em tempo constante.

Para cada caracteristica, os exemplos sdo ordenados pelo valor da caracte-
ristica. O algoritmo AdaBoost calcula o limiar étimo para a caracteristica 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 € dado pela Equagéo

e=min(StT+ (T~ —=S57),S™ + (T - ST)), (2.26)

onde T+ é a soma total dos pesos dos exemplos positivos, 7~ é a soma total dos
exemplos negativos, ST 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 sdo mantidas e atualizadas para cada elemento da lista orde-
nada conforme o processo segue.

Para a tarefa de deteccéao de faces, as caracteristicas de retangulo iniciais sele-
cionadas pelo algoritmo AdaBoost séo significativas e de facil interpretacao. A primeira
caracteristica foca na propriedade em que a regiao dos olhos é frequentemente mais
escura que a regidao do nariz e bochechas. A segunda caracteristica depende da pro-
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priedade em que os olhos sdo mais escuros do que a ponte acima da regiao do nariz
que os separam, conforme pode ser visto na Figura 23]

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

Fonte:|Viola e Jones| (2004).

O algoritmo consegue descartar a grande maioria das caracteristicas. Testes
iniciais foram feitos por|Viola e Jones|(2004), onde apés rodar o algoritmo da Figura[22]
remanesceram apenas 200 caracteristicas, obtendo com elas resultados promissores
com taxa de deteccéo de 95% e requerendo 0,7 segundos para escanear uma imagem
de 384 x 288 pixels. Porém, Viola e Jones afirmam que adicionar caracteristicas 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, € que classificadores fracos podem
rejeitar a maioria das sub-janelas negativas, enquanto detectam quase todas as ins-
tancias positivas. Sao 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.

Comecando com um classificador de duas caracteristicas, pode ser obtido um
classificador de faces efetivo, ajustando o limiar do classificador para minimizar os
falsos negativos. O limiar inicial do algoritmo AdaBoost, %Zle ay, produz baixa taxa
de erro nos exemplos de treinamento. Limiares com valores baixos produzem maiores
taxas de deteccao e maiores taxas de falsos positivos.

Baseado na validagao através de um conjunto para treinamento, |Viola e Jones
(2004) obtiveram 100% de deteccao com 50% de falso positivos usando um classifica-
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dor com duas caracteristicas. Afirmam ainda que, o classificador de duas caracteristi-
cas pode reduzir significativamente o nimero de sub-janelas com poucas operagdes:

a) avaliar as caracteristicas de retangulo (requer de 6 a 9 referéncias a matriz
de valores por caracteristica);

b) calcular o classificador fraco para cada caracteristica (requer um calculo de
limiar por caracteristica);

c) combinar os classificadores fracos (requer uma multiplicacao por caracteris-
tica, uma adicdo, 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 deteccéo. 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 € apresentado

na Figura[24]

Figura 24 — Esquema de detecgéo com classificadores em cascata.

Sub-janela

Sub-janela
aprovada

- FPositiva Positiva

.-f \i r

Classificador 1 Classificadbr;r

MNegativo MNegativo Negativo
¥ ¥ ¥
Sub-janela Sub-janela Sub-janela
rejeitada rejeitada rejeitada

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

Normalmente em uma imagem, poucas regides (tratadas aqui como sub-janelas)
contém o objeto procurado, e a grande maioria das regiées sdo apenas de fundo. O
classificador em cascata tenta rejeitar estas regides de fundo rapidamente, ja nos pri-
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meiros estagios. Isto deve-se ao fato de que nos primeiros estagios os classificadores
serem bem simples por analisarem poucas caracteristicas de retangulo. Quanto mais
profundo na cascata estiver o classificador, mais caracteristicas ele analisara, portanto
tornando-se mais complexo, e maior serd o seu custo de processamento. E rara uma
regiao ser aprovada por todos os classificadores da cascata.

Parecido como uma arvore de decisao, classificadores subsequentes sao trei-
nados com os exemplos que passaram por todos os classificadores anteriores. Como
resultado, o classificador seguinte tem uma tarefa mais dificil do que o classificador
anterior.

O processo do classificador em cascata € conduzido a partir de um conjunto de
objetivos de deteccao e desempenho. A definicdo do nimero de estagios da cascata
e o tamanho de cada estagio 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 Equacéo

F:ﬁﬁ, (2.27)
=1

onde F é a taxa de falso positivo do classificador em cascata, K € o numero de clas-
sificadores, e f; é a taxa de falso positivo do i—ésimo classificador dos exemplos que
passam por ele.

A taxa de deteccao deste mesmo classificador em cascata treinado é dada pela
Equagéo
D =1]]d, (2.28)

onde D é a taxa de deteccéao do classificador em cascata, K é o niumero de classifica-
dores, e d; é a taxa de detecgéo do i—eésimo classificador dos exemplos que passam
por ele.

Dadas as metas gerais para falso positivos e taxa de deteccéo, taxas espe-
cificas podem ser determinadas para cada estagio do classificador em cascata. Por
exemplo, uma taxa de deteccao de 0, 9 pode ser alcangada por um classificador com 10
estagios se cada estagio tiver uma taxa de detecgdo de 0, 99 (desde que 0,9 ~ 0, 991°).
Cada estagio precisa atingir somente um taxa de falso positivo de aproximadamente
30% (0,30 ~ 6 x 107°).

O numero de caracteristicas avaliadas durante o escaneamento de uma ima-
gem € um processo probabilistico. 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 distribuicao
das sub-janelas de uma imagem em um conjunto de testes. A medida chave de cada
classificador € sua taxa de positivos, a proporcao de sub-janelas rotuladas com chance
de conter uma face. O numero esperado de caracteristicas avaliadas é dado pela

Equacgéo [2.29

K
N=no+> (n]]pi] (2.29)
i=1 j<i
onde N é o numero esperado de caracteristicas avaliadas, K é o numero de clas-
sificadores, p; é a taxa de positivos do i—ésimo classificador, e n, s&o o niumero de
caracteristicas do i—ésimo classificador.

Viola e Jones|(2004) afirmam que o algoritmo AdaBoost visa minimizar erros, e
nao é desenhado para alcancar altas taxas de deteccao 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 deteccédo. Limiares inferiores produzem classificadores
com mais falso positivos, e maior taxa de deteccédo. Advertem ainda que procedendo
desta forma, ndo fica claro a preservacao do treinamento e generalizagdo com garantia
providas pelo algoritmo AdaBoost.

Explicam também que geralmente classificadores com mais caracteristicas pro-
duzem alta taxa de deteccdo com poucos falso positivos, porém com maior custo
computacional. Na pratica isto pode ser otimizado provendo uma estrutura em que:
o numero de estagios do classificador, o numero de caracteristicas, n;, de cada esta-
gio, e o limiar de cada estagio sé&o ajustados a fim de minimizar o numero esperado
de caracteristicas N, dando um alvo para F' e D. Porém, encontrar os valores que
otimizam estes parametros nao é tarefa trivial.

Para construir um classificador em cascata com alta eficiéncia, |Viola e Jones
(2004) propuseram um algoritmo conforme Figura [25] O usuério seleciona a taxa ma-
xima aceitavel para f; e a taxa minima aceitavel para d;. Cada estagio da cascata de
classificadores é treinado pelo algoritmo AdaBoost (como descrito na Figura[22), com
0 numero de caracteristicas usadas sendo incrementado até que os valores alvo para
as taxas de deteccdo e falso positivos sejam alcangados para o estagio atual. As taxas
séo determinadas testando o classificador atual em um conjunto de validagéao.

Se o0 alvo para a taxa global de falso positivos ainda nao foi atingido, um novo
estagio € adicionado na cascata de classificadores. O conjunto negativo para trei-
namento dos estagios subsequentes é obtido coletando todas as deteccdes falsas
encontradas, rodando o classificador atual em um conjunto de imagens as quais nao
contém nenhuma instancia com faces.
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Figura 25 — O algoritmo de treinamento para a constru¢do de um classificador em cascata

Usuario seleciona valor para f, a taxa de falso positivo maxima aceitavel por
estagio e d, a taxa de deteccdo minima aceitavel por estagio;

Usuario seleciona a taxa alvo global de falso positivo Fiarger;

P = conjunto de exemplos positivos;

N = conjunto de exemplos negativos;

Fy = 1.0; Dy = 1.0;

i =0

while F; > F,,. . do

L1 1
n, = 0 F, = Fi_q;
while F; = [ x F; ; do
n; — n; + 1;
Use P e N para treinar o classificador com n; caracteristicas usando
AdaBoost;

Avaliar o classificador em cascata atual no conjunto de validacao para
determinar F; e D;;

Decrementar o limiar para o i-esimo classificador até que o classificador
em cascata atual tiver uma taxa de pelo menos d x D; , (isso também
afeta F});

end
N « 8;
if £, > Fluge then

Avaliar o classificador em cascata atual no conjunto de imagens sem
faces e colocar quaisquer falsas deteccoes no conjunto V;

end
end

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

2.4.5 Consideracoes Finais Sobre a Técnica

Viola e Jones| (2004) relatam a utilizacdo de 4.916 imagens de faces, as quais
foram coletadas aleatoriamente da internet, para o conjunto de exemplos positivos,
com dimensoes de 24 x 24 pixeis. A regido contendo a face € cortada manualmente
por um usuario 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 rejeicao antecipada de regides que nao sao faces, comparado a utilizar
estritamente a regido da face.

O detector final é formado por uma cascata de 38 classificadores em série e
um total de 6.060 caracteristicas. O primeiro classificador em cascata é construido
utilizando duas caracteristicas e rejeita cerca de 50% das regides sem faces enquanto
detecta corretamente perto de 100% das faces. O segundo classificador tem 10 ca-
racteristicas e rejeita 80% das regides sem faces enquanto detecta quase 100% das
faces. O terceiro e 0 quarto classificador tem 25 caracteristicas cada e o quinto até
o oitavo classificador possuem 50 caracteristicas cada. Os classificadores seguintes
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possuem quantidades de caracteristicas variadas de acordo com o algoritmo da Figura
25

As escolhas especificas das quantidades de caracteristicas nos primeiros es-
tagios foram feitas por um processo de tentativa e erro, em que, o niumero de caracte-
risticas foi incrementado até que uma reducéao significativa na taxa de falso positivos
fosse alcancada. Mais estagios foram adicionados até que a taxa de falso positivos no
conjunto de validagdo chegasse proximo de zero, mantendo ainda uma elevada taxa
de deteccao correta.

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

A imagem é escaneada pelo detector da esquerda para a direita e do topo
para baixo, deslocando o detector alguns pixeis de distancia 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 detecgé@o e também o nimero de falso positivos.
Varios escaneamentos podem ser aplicados com escalas diferentes do detector, isto
€ mais pratico do que escalonar a imagem, visto que, uma caracteristica pode ser
calculada em qualquer escala com 0 mesmo custo.

Devido ao detector ndo ser sensivel a pequenas alteracées de translacao e
escala é comum ocorrerem multiplas deteccées de uma mesma face nos varios esca-
neamentos realizados sobre a imagem, como pode ser visto na Figura 26 (a). Por isto,
é feito um pds processamento, e as sub-janelas detectadas para a mesma face séo
combinadas em apenas uma area de detecg¢éo, o que pode ser visto na Figura [26] (b).

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

2.5 PADRAO BINARIO LOCAL DE BLOCOS MULTIESCALA

A técnica de padrdo binario local de blocos de multi escala, do inglés Multi-
scale Block Local Binary Patterns (MB-LBP) foi desenvolvida por Liao et al.[ (2007). A
MB-LBP é baseada na técnica de padréo binario local, do inglés Local Binary Pattern
(LBP). A LBP é uma técnica de extracdo de caracteristicas local, baseada nos valores
da intensidade dos pixels de uma vizinhanca de 8. Ja a MB-LBP é baseada nos valores
médios da intensidade de sub-regides de pixels, chamadas de blocos.
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Figura 26 — Sub-janelas de deteccado em escalas diferentes. (a) Varias sub-janelas em escalas
diferentes para a mesma face. (b) Sub-janelas combinadas em apenas uma area de detecgao

Fonte: Flarvey) 207,

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

a) mais robusta do que a LBP;

b) codifica micro e macro estruturas, provendo representacdo 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 deteccao 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 vizinhanca 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 rétulo 1, ou o rétulo 0, caso contrario. O resultado € uma string
binéria ou seu nimero decimal correspondente, conforme exibido na Figura [27|b). O
histograma dos roétulos pode ser usado como descritor de textura da imagem.

A MB-LBP é uma extensédo da LBP, onde em vez de comparar o valor da in-
tensidade de cinza dos pixels da vizinhanga com o valor do pixel central, sdo feitas
comparacgdes entre a média da intensidade de cinza dos pixels de sub-regides com a
média de uma sub-regido central. Cada sub-regido € um bloco, contendo um ou mais
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Figura 27 — (a) LBP basico com vizinhanga 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, sendo vale 0. (c)
Operador MB-LBP com 9 sub-regibes (blocos) de vizinhanga de 8 pixels. Calcula a intensidade média
de cada sub-regiao e compara com a média da sub-regido central. Segue com a mesma légica do
LBP. O resultado final € uma string de 8 bits e seu valor decimal correspondente.

(a) (c)

T7] ENEENEEON
5191 \II .
L 14] 6 |Thresholding / 8 0 4
71213
7 6 5 |
Binary: 11010011 =211 |

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 minimo de cada bloco (LIAO et al., 2007).

Um filtro pode ter o seu tamanho parametrizado com uma variavel 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 sdo s = 9 e s = 15. O calculo 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 caracteristicas muito rapido.

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
possivel perceber a influéncia que o parametro s pode fazer.

Conforme mostrado na Figura filtros com valores de escalas pequenos fa-
vorecem a representacao de detalhes locais com micro padrdes, enquanto valores de
escala maiores reduzem efeitos de ruido e fazem uma representacdo mais robusta
provendo informacdes complementares, o que nao € possivel com escalas pequenas,
porém muitas informacdes discriminantes podem ser perdidas. Normalmente podem
ser usadas varias escalas diferentes e depois combinados os resultados para obter
um melhor desempenho.

2.5.2 MB-LBP Estatisticamente Eficaz

E explicado por [Liao et al. (2007) que para a LBP melhorar o desempenho
na construcao do histograma baseado na string binaria, usa os chamados padroes
uniformes que acontecem quando ocorre no maximo duas transicoes 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 dire¢cao ao topo que correspondem a estes padroes
uniformes.

Esta mesma abordagem nao pode ser usada na MB-LBP devido a ndo ser um
calculo local (para blocos contendo mais de 1 pixel), mas sim um calculo estatistico da
média de cada bloco do filtro. Para a MB-LBP foram redefinidos os padrdes uniformes
para analise estatistica a qual foi chamada de Statistically Effective MB-LBP (SEMB-
LBP) baseada no percentual de distribuicdo dos niveis de cinza.

Liao et al.|(2007) definem que seja f;(r,y) uma caracteristica MB-LBP de es-
cala s no local (z,y) calculado da imagem original. Um histograma da caracteristica
MB-LBP f,(.,.) sobre certa imagem I(z,y) pode ser definido como apresentado na

Equagéo [2.30]

Hy(1) = Lifoogymiy L = 0, .0 L — 1 (2.30)

onde 1(g) € o indicador do conjunto S, e I € o rétulo (/abel) do codigo MB-LBP. Como
a codificacdo da MB-LBP sdo strings de 8 bits, tem um total de 2° = 256 rétulos,
assim o histograma tem 256 intervalos. Este histograma contém informacdes sobre a
distribuicao das caracteristicas geradas pela MB-LBP sobre toda a imagem.

As caixas do histograma sédo ordenadas de acordo com sua porcentagem de
ocorréncias. Para um filtro LBP 3 x 3, os 58 intervalos superiores sdo chamados de
padrées uniformes, porém para MB-LBP com blocos contendo mais de 1 pixel os ulti-
mos 58 intervalos séo diferentes do que os obtidos pela LBP.
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Para refletir uma aparéncia uniforme da MB-LBP, |Liao et al./ (2007) definiram o
conjunto SEMB-LBP de escala s conforme a Equacao 2.31}

SEMB — LBP, = {l|Rank[H,(l)] < N} (2.31)

onde Rank[H(l)] € o indice de H,(l) depois da ordenagéo decrescente, e N € 0 nu-
mero dos padrdes uniformes. Para o LBP padrdo, N = 58, porém para a definicdo de
Liao et al. (2007), NV pode ter qualquer valor arbitrario entre 1 e 256. Valores grandes
para N, causara grande dimensionalidade de caracteristicas, enquanto com valores
pequenos serdo perdidos detalhes. Assim, a adogao do valor 63 para N apresentou-
se como o mais equilibrado.

Os padroes restantes foram rotulados com um rétulo simples, sendo que a no-
tacdo da Equacao foi utilizada para representar a SEMB-LBP:

Indez[f.(x, (z, SEMB — LBP,
wa(ey) = ndexs[fs(z,y)] se fs(z,y) € (2.32)

N caso contrario

onde Indexs|fs(x,y)] € o indice de f(x,y) no conjunto SEM B — LBP;, iniciado em
zero.

2.5.3 Aprendizado AdaBoost para MB-LBP

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

O reconhecimento facial € um problema de multi-classes (uma classe para cada
individuo), enquanto que AdaBoost € um classificador binario. Para resolver esta ques-
tao, usou-se um grande conjunto de treinamento com duas classes, uma descrevendo
variagdes intra-pessoal e outra descrevendo variagdes extra-pessoal.

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

Porém no trabalho de Liao et al.| (2007), em vez de obter a diferenca entre
duas imagens, os exemplos de treinamento para o algoritmo de aprendizagem Ada-
Boost sdo o conjunto de diferengas entre cada par de histogramas das regides lo-
cais correspondentes. Os exemplos positivos sdo derivados da diferenca entre pares



77

intra-pessoal e os exemplos negativos sao derivados da diferenca entre pares extra-
pessoais.

Um classificador AdaBoost fraco é ensinado baseado na dissimilaridade en-
tre duas barras de histograma correspondentes. Histogramas para estes padrdes séo
construidos calculando a dissimilaridade: primeiro, uma sequéncia de m sub-janelas
Ro, Ry, ..., R,,_1 variando a escala e localizacdo sédo obtidas de uma imagem; em se-
guida, um histograma é calculado para cada codigo SEMB-LBP i sobre uma sub-janela
R; conforme Equag&o [2.33}

Hs,j(i) = 1[us(z,y):i]-1[(z,y)€R]-]7i = O, cey N,j = 0, sy M — 1 (233)

A diferenca correspondente entre as barras dos histogramas é definida con-
forme a Equacéo: 2.34
D(H, (i), Hy,;(i)) = |Hy (i) — HZ;(i)|i = 0,...., N. (2.34)

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

Este esquema de duas classes como procedimento para correspondéncia 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 caracteristica baseado
na diferenca a partir das duas imagens e, em seguida, calcula uma pontuacao de
similaridade para o vetor de caracteristicas usando o classificador AdaBoost treinado.
Finalmente, uma decisao é tomada com base na pontuacéo, para classificar o vetor
de caracteristica na classe positiva (vindo da mesma pessoa) ou na classe negativa
(sé@o pessoas diferentes).

2.6 HISTOGRAMA DE GRADIENTES ORIENTADOS

O Histograma de Gradientes Orientados (Histogram of Oriented Gradients -
HOG), é uma técnica para extracdo de caracteristicas que pode ser empregada na
deteccao de objetos em imagens digitais. A técnica foi desenvolvida por|Dalal e Triggs
(2005), que a aplicaram na deteccédo de pessoas utilizando um classificador SVM.
Devido a capacidade de generalizacao da técnica, ela sera utilizada neste trabalho
para a deteccao de veiculos.

E essencial produzir um conjunto de caracteristicas que identifiquem clara-
mente a forma de um objeto (e.g. pessoa, veiculo), mesmo sobre fundos desorde-
nados e pouca iluminacéo. A ideia basica do HOG é que a aparéncia e forma de um
objeto local pode ser caracterizada pela sua distribuicdo de intensidade dos gradientes
ou direcao 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 maximo da SVM no bloco centrado no pixel. (c)
Equivalente a (b) mas para amostras negativas. (d) Uma imagem de teste. (e) Calculo do descritor
R-HOG. (f) Descritor dos pesos positivos da SVM e (g) Descritor dos pesos negativos da SVM.

F&ELEL LA

(a) (b)

Fonte:|Dalal e Triggs| (2005).

Dalal e Triggs| (2005) explicam que a implementagéao do HOG é feita dividindo a
imagem em regides chamadas de células. Para cada célula é calculado o histograma
1-D das direcbes de gradientes locais ou orientagdes das bordas sobre os pixels da
célula. A representacéo € formada pela combinacao dos histogramas.

Para melhorar a precisao e diminuir a sensibilidade a variacao de luminosidade
e sombreamento, é feita a normalizagdo do contraste por uma medida de intensidade
de regides maiores que uma célula, chamadas de blocos. Estes valores sdo usados
para normalizar as células dentro dos blocos.

Primeiro é calculada a orientacéo do gradiente para cada pixel de uma célula. O
gradiente é calculado aplicando-se uma mascara centralizada 1-D de derivada discreta
[—1,0, 1] sobre cada pixel da célula em questéo. Isto resulta no calculo do angulo do
gradiente (sua direcao) em relacao ao pixel central com os seus pixels vizinhos. Os
valores utilizados nos célculos sédo a intensidade da cor do pixel, por exemplo, em
uma imagem em niveis 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-
entagéo da borda. O voto é uma funcdo da magnitude do gradiente para o pixel, e
representa a presenca suave ou auséncia de borda naquele pixel. Estes votos séao
acumulados como a frequéncia de um histograma para cada célula.

As frequéncias dos histogramas podem estar distribuidas entre 0° — 180° graus
(o sinal do angulo do gradiente é ignorado), ou entre 0° — 360" graus (o sinal do angulo
do gradiente é considerado). Para detec¢édo 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]
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Figura 30 — Desempenho do detector HOG com SVM em relagéo 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%.
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Fonte: Dalal e Triggs| (2005).

As células sdo agrupadas em blocos conectados para normalizacéo local. Os
descritores sao os vetores concatenados das frequéncias dos histogramas das células
normalizadas em cada bloco. Estes blocos se sobrepéem, o que faz com que cada
célula contribua mais de uma vez para o descritor final (esta sobreposicdo melhora o
desempenho).

Os blocos podem ser retangulares (R-HOG) ou circulares (C-HOG). Os R-HOG
sao geralmente grades quadradas representadas por trés parametros: numero de cé-
lulas por bloco; o numero de pixels por célula e o numero de intervalos de frequéncia
por célula do histograma. As C-HOG s&o divididas em célula central e célula central
com divisao angular, e podem ser descritas com 0s seguintes parametros: o nimero
de compartimento radial e angular; o raio do centro do compartimento; e o fator de
expansao para o raio do compartimento radial adicional.

Os descritores mais relevantes encontram-se nas regides onde ocorre 0 con-
traste das bordas da silhueta do objeto com seu fundo. O melhor desempenho obteve-
se com uma janela de deteccéo de 64 x 128 pixels. Como classificador foi usado uma
SVM linear.

Considerando uma janela de detecgdo de 64 x 128 pixels, veja Figura [31fa),
com blocos de 4 células de 8 x 8 pixels por célula e com sobreposicao de 50% das
células (2 células), resulta em 105 blocos. Para cada célula sdo calculadas as orien-
tacbes dos gradientes com 9 sub-divisdes espagadas igualmente de 20 em 20 graus
(0°—180°), Figura[31{b), formando para cada célula um histograma com as frequéncias
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das orientagdes e intensidades do gradiente de cada pixel da célula, conforme Figura

Blc).

Figura 31 — (a) Janela de detecgéo formada por blocos de quatro células com sobreposicao de 50%.
(b) Orientacdo e magnitude do gradiente de cada pixel das células de um bloco. (c) Descritores com
a direcao e a magnitude dos gradientes de cada célula. (d) Histogramas com 9 sub-divisées de
frequéncia representando os descritores para cada célula de um bloco. (e) Concatenacdo dos
histogramas normalizados formando o vetor final de caracteristicas
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2017, com base em imagens da web.

Cada frequéncia acumulada do histograma representa uma caracteristica. Isto
resulta em um vetor de caracteristicas com 3.780 (105 x 4 x 9) posicoes. O vetor de
caracteristicas é aplicado a uma SVM linear para a detec¢do das pessoas.

2.7 FILTROS DE CORRELAGCAO 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 € treinado com
fragmentos de amostras escalonadas e transladadas. Tais conjuntos de amostras s&o
repletos de redundéancias, onde qualquer sobreposigéo de pixels sédo tratados como
idénticos.

Baseado nestas observagoes, [Henriques et al.| (2015) propuseram um modelo
analitico 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 Fourief®l Reduzindo tanto o armazenamento como o custo
computacional em varias 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 regressao linear desta formulacao é equivalente a um
filtro de correlagéo, usado por alguns dos mais rapidos rastreadores competitivos como
Hare et al.| (2016) e Kalal, Mikolajczyk e Matas| (2012). No entanto, para a regressao
do kernel, Henriques et al. (2015) derivaram um novo filtro de correlacdo de kernel
chamado de Kernelized Correlation Filter (KCF), que ao contrario de outros algoritmos
de kernel tem exatamente a mesma complexidade que sua contrapartida linear.

O KCF utiliza HOG para extracao das caracteristicas, e o filiro de kernel pode
ser aplicado sobre multiplos canais com custo computacional O(n log n) devido a
transformacéo rapida de Fourier em vez de algebra 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 varias amostras virtuais obtidas por transformacdes
sobre esta amostra (servirdo como exemplos negativos).

Transla¢des uni-dimensionais deste vetor podem ser modeladas por um opera-
dor de deslocamento ciclico, o qual pode ser obtido pela matriz de permutacéo dada
em[2.35]

00 O 1
1 0 O 0

P=lo1 0 ---0 (2.35)
o0 --- 1 0

O produto P, = [x,, 21, %, ...,7,_1]7 desloca = por um elemento, modelando
uma translacado pequena. Podem ser encadeados u deslocamentos para atingir uma
translagcdo maior usando a poténcia da matriz P*z. Um u negativo ira deslocar na
direcdo reversa. Um sinal 1D transladado horizontalmente com este modelo é ilustrado

na Figura[32]

Figura 32 — llustragdo de uma matriz circulante. As linhas sao deslocamentos ciclicos de uma imagem

Amostra base
Deslocado por 1 elemento

C \ — Deslocado por 2 elementos

Deslocado por n-1 elementos

Fonte:|Henriques et al.| (2015).
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A Figura[33]mostra exemplos de deslocamentos ciclicos verticais de uma amos-
tra de base. A formulagcdo de [Henriques et al.| (2015) do dominio de Fourier permite
treinar um rastreador com todos os possiveis deslocamentos ciclicos de uma amostra
de base, tanto vertical como horizontal, sem iterar sobre eles explicitamente.

Figura 33 — Exemplos de deslocamentos ciclicos verticais de uma amostra base 2D

Amostra base

+30 +15

Fonte: Henriques et al.| (2015).

Devido ao fato do deslocamento ser ciclico € 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 Equacgéo

{Pzlu=0,..,n—1}. (2.36)

A primeira metade deste conjunto pode ser visto como deslocamentos na direcdo
positiva, e a segunda metade como deslocamentos na dire¢cdo negativa (veja Figura

33).

A matriz circulante dos deslocamentos das amostras pode ser calculada usando
um conjunto da Equacao como linhas da matriz X conforme Equacéo

x To T3 T,
Tp T T Tp—1

X =C(x) = Tpo1 Tpm X1 Tpo (2.37)
X2 xr3 T4 X

Um exemplo é dado na Figura[32 Pode ser observado que o padrdo é deterministico
e especificado pelo vetor gerador z, na primeira linha da matrix.

O fato mais interessante e Util € que todas as matrizes circulantes podem ser
diagonalizadas pela transformada discreta de Fourier (DFT), independente do vetor

gerador, pela Equacéo[2.38]

X = Fdiag(X)F?, (2.38)
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onde F' é uma matriz constante que nao depende de z, e % denota a DFT do vetor
gerador, x = F(z). A matriz F' € conhecida como a matriz DFT, e & a unica matriz que
calcula a DFT para qualquer vetor de entrada, como F(z) = /nFz. Isto é possivel
porque a DFT é uma operacao linear.

2.7.1 Regressao nao Ninear

O objetivo do treinamento é encontrar uma fungéo f(z) = w’z que minimize o
erro quadratico em relacdo as amostras x; e seus alvos de regressao y;. Uma maneira
de conseguir fungdes de regressdo ndo lineares mais poderosas é com o chamado
truque de kernel.

Um ponto atrativo disto € que o problema de otimizacao é linear, embora em um
conjunto diferente de variaveis, conhecido também como espaco dual. Como ponto ne-
gativo, avaliar f(z) normalmente cresce em complexidade com o numero de amostras.
Porém, |Henriques et al. (2015) afirmam superar esta limitacao e obtiveram filtros néo
lineares tao rapidos quanto filtros de correlacéo linear, tanto para treinamento como
para avaliagao.

Mapear as entradas de um problema linear para um espaco de caracteristicas
nao linear ¢(x) com dica de kernel consiste em:

a) expressar a solugcdo w como uma combinagdo linear das amostras pela
Equacgéao [2.39]
w="> ap(z;). (2.39)

As variaveis para otimizacao sdo «, as quais sao ditas estarem em um es-
paco dual.

b) escrevendo o algoritmo em termos de produto escalar " (z)p(z') = k(z,z'),
que é calculado usando a fungéo de kernel k (por exemplo, Gaussiana ou
polinomial).

Os produtos escalares entre todos os pares de amostras sdo normalmente ar-
mazenados em uma matriz de kernel k de m x n, com 0s elementos calculados pela
Equacgéo [2.40]:

K;j = k(x;, xj). (2.40)

O poder da dica de kernel vem do uso implicito de um espaco de caracteristi-
cas com alta dimensionalidade ¢(x), sem sempre instanciar um vetor neste espaco.
Porém, isto também € sua fraqueza, sendo que a complexidade das fungdes de re-
gressao crescem com o nimero de amostras, conforme Equacgao [2.41]:

f(z)=w'z= Zn:ozikz(z, z;), (2.41)
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sendo que estas desvantagens podem ser superadas utilizando dados circulantes.

2.7.2 Regressao Rapida de Kernel

A solugao da versao de regresséo de kernel, conforme explicado por Henriques
et al.| (2015), é dada pela Equagéao [2.42]

a=(K+ M)y, (2.42)

onde « € o vetor de coeficientes «;, que representa a solugao no dito espaco dual e K
€ a matriz de kernel. O X\ é um parametro de regularizagdo para controlar overfitting no
treinamento e evitar divisdo por zero, I € a matriz identidade e y é o alvo de regressao.
Se K for circulante para conjuntos de deslocamentos ciclicos, a Equacao pode
ser diagonalizada e pode ser obtido uma solucao rapida, semelhante a de um caso
linear.

Entretanto € necessario impor uma condigdo para garantir que K seja circu-
lante. Pois 0 mapeamento arbitrario ndo linear ¢(z) ndo dé garantia de preservar
qualquer tipo de estrutura. Assim, tendo dados circulantes C(x), a matriz de kernel
correspondente K é circulante se a fungéo de kernel satisfaz k(x,2') = k(Mx, Mz'),
para qualquer matriz de permutacéo M.

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

a) kernels de fungdes 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 possivel
diagonalizar a Equacao [2.42, como em casos lineares e obter a Equacao

o= (2.43)
kv 4 A
onde k* é a primeira linha da matriz de kernel K = C(k**), e um chapéu " denota a
DFT de um vetor.

2.7.3 Deteccao Rapida

Denotado por K* 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 ciclicos da amostra base = e do fragmento base z, respectiva-
mente, cada elemento de K* é dado por k(P~'z, P/~1z). Esta matriz de kernel satisfaz
a condicao necessaria para dados circulantes.
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E necessério apenas a primeira linha para definir a matriz de kernel, conforme

Equacéo [2.44]:
K* = C(k™), (2.44)

onde k** € 0 kernel de correlagdo de z e z. A partir da Equagéo é possivel calcular
a fungéo de regressao para todos os candidatos a fragmentos pela Equagéao |2.45]

£(2) = (K*)Ta. (2.45)

Pode ser notado que f(z) é um vetor contendo a saida para todos os deslo-
camentos ciclicos de z, ou seja, a resposta de detec¢cdo completa. Para calcular a
Equacao com mais eficiéncia ela pode ser diagonalizada pela Equacao [2.46

f(z) = k™ 0 a. (2.46)

A avaliacdo de f(z) em todos os locais pode ser visto como uma operagao de
filtragem espacial sobre os valores de kernel k**. Cada f(z) € uma combinagéao linear
dos valores de kernel vizinhos de k**, ponderados pelos coeficientes aprendidos de
«. Como isto € uma operacéo de filtragem, ela pode se calculada com mais eficiéncia
no dominio de Fourier.

2.7.4 Kernel Gaussiano com Funcao de Base Radial

Um Kernel de funcéo de base radial (RBF) tem a forma k(x,2") = h(||z — 2'||?),
para alguma fung&o h. Um caso especial é o chamado kernel Gaussiano com a forma
k(z,2') = exp (= % ||z — 2'||?), que & obtido pela Equagéo 2.47;

/ 1 ’ 1 Ak N
7 = eap (-(72 (] + lla']2 — 27" (2 @x))). (2.47)

E possivel calcular a correlacdo completa do kernel em tempo O(n log n).

Trabalhar no dominio de caracteristicas chamado dual tem a vantagem de per-
mitir multiplos canais, tais como a orientagdo das barras do descritor HOG, simples-
mente somando sobre eles no dominio de Fourier.

Assumindo que um vetor = concatena vetores individuais para C' canais (por
exemplo, como as barras do histograma com as orientacédo dos gradientes do descritor
HOG), como z = [z, ..., z¢].

Normalmente os kernels sdo 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 dominio de Fourier. Como exemplo concreto, isto
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pode ser aplicado no kernel Gaussiano, obtendo multicanal analogo a Equagéo [2.47,
pela Equacéo [2.48]

4 1 ’ ’
k™ = exp <—02 <||ac||2 + ||z ||2 —2F ! (Z .0 :%(,>>> ) (2.48)

Vale ressaltar que a integracao de multiplos canais nao resulta em um problema
de inferéncia mais dificil, simplesmente sdo somados 0s canais ao calcular a correla-
cao do kernel.

2.7.5 Modelo de Implementacao do Rastreador KCF

Uma implementacéo 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 Equacéo|2.43;

b) detectar o alvo utilizando a Equagéo |2.46}

c) calcular o kernel de correlagdo com a Equagéao [2.48|

Onde os fragmentos para treinamento e de teste para deteccédo tem dimensées m x n x ¢
e o0 alvo de regressao tem dimensdes m x n.

No primeiro quadro de um video de testes € treinado um modelo com o frag-
mento da imagem na posigao 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 € detectado sobre o fragmento na posicao anterior, e a posicao do alvo é
atualizada para a nova posi¢ao com maximo valor de correspondéncia. Finalmente, é
treinado um novo modelo na nova posigéo, 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 incorporacao de mi-
lhares de amostras negativas produzidas a partir do ambiente alvo com custo compu-
tacional muito baixo, proximo de O(n log n). A velocidade do rastreador € diretamente
proporcional ao tamanho da regido a ser rastreada.

O KCF € bem susceptivel a mudancgas de iluminagéo, oclusdes e nao € 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 regido alvo. Porém, uma fraqueza reportada por |Henriques et al. (2015) € a
falta de um mecanismo de recuperagéao de falhas.

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

Isto vai ser mais rapido do que a deteccdo em cada quadro, e sem perder quase
nenhuma precisdo na deteccdao. Uma questdo que precisa ser resolvida é a falta de
um mecanismo de recuperacgao de falhas no rastreador KCF.

2.8 GERACAO DE HIPOTESE E VERIFICAGCAO DE HIPOTESES

Conforme [Mukhtar, Xia e Tang| (2015), usualmente sdo empregados dois es-
tagios chaves para a detecgdo de veiculos em video, um chamado de Geracdo de
Hipdtese (GH) e o outro chamado de Verificagcao de Hipétese (VH).

A GH objetiva identificar Regides de Interesse (Region Of Interest - ROI) no
quadro do video processado, como sendo provaveis regides candidatas a veiculos.
Geralmente neste estagio sao aplicados algoritmos rapidos e com alta taxa de detec-
cao, porém com elevado nimero de falso positivos, como mostrado na Figura [34fa).

Figura 34 — (a) Exemplo de detecgdo no estagio de GH utilizando a técnica de Viola e Jones|(2004).
Observa-se cinco ROIs com falso positivos. (b) Exemplo de aplicagao da fase VH apenas sobre as
ROls detectadas em (a) com o algoritmo HOG com SVM. Percebe-se a eliminagédo das cinco ROls
com falso positivos de (a).

Fonte: Elaborado pelo autor, 2017.

Por outro lado, no estagio de VH sao verificadas cada ROI candidata obtida na
GH, se realmente é um veiculo. O algoritmo aplicado no estagio de VH geralmente
possui alta precisdo na deteccéao, eliminando assim, os falso positivos deixados pela
GH, o que pode ser visto na Figura [34(b), porém seu custo para processamento ge-
ralmente € mais elevado do que na GH. A combinagéo dos dois estagios proporciona
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equilibrio entre precisdo na deteccdo com poucos falso positivos, e com custo de pro-
cessamento admissivel para aplicagdes cotidianas.

Neste trabalho € proposta uma nova técnica para VH, chamada de Confianca
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 verificacao dupla melhorando a confianca da verificagao de hipétese, sem
comprometer muito o tempo de processamento.

2.9 CONSIDERACOES FINAIS DO CAPITULO

Como segmentador de bordas, a técnica mais robusta € o detector de bordas
de Canny, pela sua precisao e por ser rapido 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 detec¢éo de bordas.

Aplicar o seguidor de bordas de Suzuki| (1985) sobre as bordas detectadas com
Canny, permitira extrair com precisdo as coordenadas de cada segmento das bordas.
Com isto sera possivel separar as linhas verticais das horizontais para poder utilizar
no algoritmo CCLVH.

A transformada de Hough também € uma alternativa promissora, principalmente
por ser rapida, porém exige que as linhas verticais e horizontais encontradas sejam
separadas, sem contar que encontrar uma parametrizacao estavel que extraia apenas
as linhas retas verticais e horizontais, linhas de curvas suaves e descontinuidades nédo
é simples.

A combinagéao dos extratores de caracteristicas Haar-like e MB-LPB juntamente
com o classificador AdaBoost, e a combinagéo do extrator de caracteristica HOG com
o classificador SVM, sdao promissores para empregar em um sistema de deteccao
de veiculos devido a eficiéncia na extracao das caracteristicas e da capacidade de
generalizacao dos classificadores.

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

Por fim, aplicar as técnicas de geracao e verificacao de hipétese diminuem sig-
nificativamente a quantidade de veiculos falso positivos. O rastreamento de veiculos
tem sua velocidade de processamento reduzida dependendo da quantidade e tama-
nho das ROlIs rastreadas, por este motivo, quanto menos falso positivos forem rastre-
ados, mas rapido o sistema sera.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Tomando como base o foco desta pesquisa no desenvolvimento de um sis-
tema de notificacdo de risco de colisdo veicular, foram realizadas pesquisas com 0
intuito de encontrar trabalhos que envolvessem esta tematica. As pesquisas iniciaram
analisando revisdes sistematicas (RS) relacionadas a tematica a fim de encontrar os
principais trabalhos e consequentemente as principais técnicas e metodologias em-
pregadas para resolver este tipo de problema.

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

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

3.1 REVISAO SISTEMATICA E MAPEAMENTO SISTEMATICO

Inspirados nas pesquisas médicas, |Petersen et al.| (2008) explicam que os MS
e as RS sao trabalhos secundarios que estudam um conjunto de trabalhos primarios
em uma area de pesquisa, porém de pontos de vista diferentes. Ambos objetivam
levantar informacdes do estado da arte de uma area de pesquisa, sendo fonte de
embasamento para elaboragdo de novas pesquisas na area em questao.

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

Ja os MS dao uma visao geral de uma area de pesquisa. Fazem um estudo
em largura, analisando geralmente uma quantidade maior de trabalhos, poréem sem
aprofundamento nos detalhes técnicos (apenas leitura do abstract dos trabalhos pri-
marios). Tem como principais resultados a classificacdo e categorizagdo da area e a
frequéncia das publicagées em cada categoria de forma visual (BAILEY et al., 2007).
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Uma boa pratica indicada por Petersen et al. (2008), é de realizar MS como pri-
meiro passo na elaboracdo 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 nao se aprofundam muito nos trabalhos primarios analisa-
dos, devido a darem apenas uma visao geral e estrutural da area de pesquisa. Porém,
como foi percebido na analise das RS uma grande variedade de técnicas e metodolo-
gias empregas e com poucos resultados quantitativos, foi necessario uma analise mais
detalhada das técnicas empregadas e seus resultados. Para isto fez-se necessério a
leitura de praticamente todo o conteudo dos trabalhos primarios analisados.

3.2 DESENVOLVIMENTO DO MAPEAMENTO SISTEMATICO

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

a) existem quantidades consideraveis de publicagdes nos ultimos anos relaci-
onadas a detecgéo e rastreamento de veiculos utilizando sistema 6ptico?

b) entre os trabalhos existentes, ha trabalhos que notificam o motorista sobre
o risco de colisao?

C) quais sdo as técnicas mais empregadas e com melhores resultados para
deteccao e rastreamento de veiculos com sistema optico?

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

O mapeamento é realizado com base na analise de publica¢des primarias rela-
cionadas com o tema da pesquisa deste trabalho. Estas publicagées serdo buscadas
em mecanismos de busca académicos (MBAs). Para efetuar a busca é necessario
definir uma expressao 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 expressao 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 periodo entre 2012 a 2016 e utilizando-se de quatro MBAs:
ACM Digital Library [} IEEE Xplore P}, Science Direct [J| e Periédicos da CAPES | Foi
optado por estes MBAs devido a avaliagao 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 més de junho de 2016. Foram encontradas 763 publicacbes com a seguinte dis-
tribuicdo por MBA: 19 em ACM Digital Library, 534 em IEEE Xplore, 71 em Science
Direct e 139 nos Periddicos da CAPES.

O numero elevado de publicagdes encontradas normalmente possuem uma sé-
rie de ruidos, isto é, publicagdes que entraram nos resultados, porém nao respondem
as perguntas da pesquisa (ndo correspondem com a tematica da pesquisa). A fim de
remover estes trabalhos indesejados, sao aplicados critérios de inclusédo e exclusao.
Os critérios de inclusdo foram: estar dentro do contexto da pesquisa; possuir as pa-
lavras chaves no abstract e titulo do trabalho e novidades sobre a tematica. Ja os
critérios de exclusao foram: estar fora do contexto da pesquisa; ano de publicacao
anterior a 2012; trabalhos em duplicatas; ndo ser trabalho primério; e idioma nao for
inglés.

Na maioria dos trabalhos foram analisados o titulo, 0 abstract e as palavras
chaves (keywords ou index terms) das publicacdes, sendo o abstract o mais rele-
vante. Porém, em muitos casos foi necessario 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 conteudo, conforme ja
adverte |Petersen et al.| (2008). Apés aplicar os critérios de inclusdo e exclusao resta-
ram 107 publicagdes relevantes a pesquisa, conforme pode ser visto pela Figura [35]

Varias caracteristicas foram investigadas nas publicacdes e inseridas em uma
planilha eletrénica a fim de facilitar o levantamento quantitativo. As principais caracte-
risticas levantadas foram: Ano da publicacao, Precisdo (%), Velocidade (Quadros Por
Segundo - fps), Técnica de Deteccao, Técnica de extracao de caracteristicas, Técnica
de rastreamento, Deteccao de Dia e/ou a Noite, Faz contagem de veiculos, Estima a
distancia entre os veiculos, Estima a velocidade, Estima a direcédo, Tipo de objeto de-
tectado (Veiculo, Moto, Bicicleta, Pedestre e Animal), Faz calibragcdo da camera, Usa
camera monocular, Usa camera estéreo, Trata oclusdes, Tipo do sistema (Collision
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Figura 35 — Mapeamento sistematico aplicado sobre 107 publicagbes, entre os anos de 2012 a 2016
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2017.

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

Todas as caracteristicas foram investigadas em cada publicacao, as caracteris-
ticas ndo encontradas em alguma publicacdo foram deixadas em branco na planilha a
fim de nao influenciar nos resultados gerais e médias calculadas.

A seguir sdo expostos alguns dos principais resultados obtidos com o mape-
amento sistemético. Conforme mostra a Figura [36] a maioria das publicagdes sdo

Figura 36 — Publicacdes 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 area, o que € o caso deste trabalho de pesquisa
proposto.

A Figura[37|(a) mostra maior uso dos extratores de caracteristicas HOG e Haar-
like. Multiple Appearence € um agrupador de varias técnicas com heuristicas diferen-
tes. A Figura[37|b) indica que os dois classificadores mais utilizados para a detecgédo
de veiculos sao AdaBoost e SVM, os quais possuem dualidade com os extratores de
caracteristicas Haar-like e HOG respectivamente. J& a Figura [37c) mostra que as as
principais técnicas para rastreamento de veiculos empregadas sdo Kalman Filter, Fe-
ature Matching e Particle Filter. Também é possivel verificar que 19% dos trabalhos
nao fazem rastreamento dos veiculos.

Figura 37 — (a) Publicagcbes por extrator de caracteristicas. (b) Publicagdes por classificador. (c)
Publicagcbes por rastreador
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A Figura mostra uma série de informacgdes interessantes para identificar
caracteristicas que estao sendo exploradas e as que sao pouco exploradas. Como por
exemplo, poucos trabalhos explorando: detecgéo a noite, que estimam a dire¢cdo dos
veiculos, Tratam oclusdes, uso de camera estéreo e com calibracao de camera, como
mostram as Figuras [38|a)(b)(c)(d) e (e), respectivamente.

Figura 38 — Publicacdes por: (a) Ambiente de iluminagéo. (b) Comportamentos. (c) Tratamento de
oclusdes. (d) Tipo de camera. (e) Calibragdo de camera

(a) b) (c)

9%

Calibragio

de Chmera
14

13%

(d) (e)

Fonte: Elaborado pelo autor, 2017.

A Tabela [2l mostra os resultados relatados nas publicagées quanto as técnicas
de detecgcdo e as suas respectivas técnicas de extracao de caracteristicas. Para a
precisdo e o desempenho (quarta e quinta colunas respectivamente) foi calculado
o valor médio dos valores extraidos das publicagdes que apresentam estes valores
(terceira coluna), e as duas ultimas colunas apresentam a aplicagdo durante o dia
e/ou durante a noite respectivamente. As linhas destacadas mostram as informacdes
avaliadas como sendo as mais relevantes do ponto de vista deste trabalho.

A combinacgéo da técnica de deteccao Heurisitc (heuristica) com a técnica de
extracdo de caracteristicas Brightness (brilho) obteve o melhor desempenho de preci-
séo e velocidade de processamento. No entanto, esta combinacao de técnicas é em-
pregada apenas em ambiente noturno conforme: (Hajimolahoseini, Soltanian-Zadeh €|

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 deteccao e extracao de caracteristicas

Téc. Detecgao Téc. Extragéo N° Pub. | Prec. (%) | Vel.(fps) | D | N
- Brightness 3 97,31 61,94 3
Heuristic -

Multiple Appearance | 10 88,99 37,61 9 |7
SVM HOG 10 93,22 18,78 |10 | 1
Multiple Appearance | 5 87,17 1422 |5 |-
SURF 2 70 25 2 |-
H 2,32 12 1

AdaBoost o > i >
Haar-like 14 91,66 18,95 |13 |4

Fonte: Elaborado pelo autor, 2017.

deve-se ao fato de precisar basicamente diferenciar trés situagdes: grandes regides
de pixels com baixa intensidade de niveis de cinza (escuriddo), pequenas regides
com alta intensidade de niveis de cinza (luzes) e a simetria entre elas.

Outro item em destaque, é a combinacao da deteccédo com o classificador SVM,
juntamente com o extrator de caracteristicas HOG. Esta combinacao apresenta de-
sempenho médio inferior a apresentada anteriormente, porém € 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 € superior se compa-
rado com a noite devido a possuir mais objetos visiveis na cena que precisam ser
identificados.

O ultimo item em destaque, e também amplamente utilizado durante o dia (Re-
zael, Terauchi e Klette (2015), Gu et al.| (2015), Li et al.| (2013), Sivaraman e Trivedi
(2013a), etc.), € a combinagao do classificador AdaBoost com o extrator de caracteris-
ticas Haar-like. Esta combinacao apresenta precisao e velocidade de processamento
semelhante a combinagdo SVM com HOG.

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

O mapeamento sistematico desenvolvido para este trabalho de dissertacao de
mestrado pode ser acessado na integra no seu endereco eletrénico H

5 <https://drive.google.com/file/d/0BODOjnXN1LOBZDdUSHhHQ3hwNGc/view?usp=sharing>


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

Tendo em vista a grande quantidade de publicagdes primarias encontradas no
mapeamento sistematico discutido anteriormente, serdo revisados os principais tra-
balhos que serviram como base em termos de técnicas de deteccéo e extracao de
caracteristicas, rastreamento, desempenho, estimativa de distancia entre veiculos e
notificacdo de risco de colisdo veicular.

A fim de melhorar o entendimento, facilitar a comparacao e padronizar os pon-
tos mais relevantes das publicagdes, todas as revisdes estdo estruturadas com os
mesmos topicos, sendo eles: Autores e Titulo do trabalho, Objetivos principais, Técni-
cas de GH, Técnicas de VH, Rastreamento, Estimativa de distancia, Taxa de deteccéo,
Tempo de processamento, Alertas e Observagdes.

e 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 veiculos na frente e atras do veiculo por-
tando o sistema, tanto de dia como de noite, utilizando camera para longe e sensor de
sonar para perto.

- Técnicas de GH: Primeiro determina se € 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, € considerado dia, do contrario
€ noite (Figura 39| (a) e (b)). Com base nisto utiliza métodos diferentes para detectar
os veiculos de dia ou de noite.

Figura 39 — (a) e (b) Determinacéo da condi¢éo de luminosidade. (c) Mapa de angulo de bordas. (d)
Taxa de simetria. (e) Rastreamento por modelo. (f) Deteccéo de dia. (g) Deteccédo a noite

Fonte: ().
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Durante o dia, a deteccao das regides candidatas a veiculos é feita pela sombra
debaixo dos veiculos. Aplica equalizagdo do histograma para equilibrar a intensidade
das regides mais claras e mais escura da estrada, a fim de favorecer a deteccédo das
sombras.

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

A deteccao de veiculos a noite é feita pela andlise do brilho gerado pela luzes

dos veiculos. A intensidade dos pixels nas regides das luzes é maior do que das outras
regides.
- Técnicas de VH: Para a validagao durante o dia, usa operadores de Sobel para gerar
um mapa de angulos das bordas (Figura (c)) e extrair a simetria dos limites es-
querdo e direito do veiculo. A regido onde a sombra foi detectada é escaneada para
cima a fim de encontrar as delimitacées.

Sao analisadas as duas linhas verticais nas laterais esquerda e direita da regido
candidata a veiculo, através de histogramas das bordas (Figura [39|(d)). Se os histo-
gramas verticais em ambos os lados excederem determinada proporcéo da largura de
um veiculo (em pixels), a regido candidata é valida.

Para validar durante a noite, as regides das luzes sdo analisadas em pares e

de acordo com suas formas (Figura (9))- Onde, pequena: luz traseira e de freio;
grande: luz refletida por outro veiculo; e enorme: luz do farol dianteiro.
- Rastreamento: Detectar veiculos pela sombra é custoso computacionalmente e as
vezes falha por uma série de motivos como: mudanca de iluminagao, pontes, sombra
de arvores, etc. Para resolver esta questéo o veiculo € rastreado e se em algum ponto
ele é perdido, ele pode ser recuperado por um modelo e pelo seu grau de confianca
(degree of trust - DOT). Cada veiculo detectado possui um identificador (ID) e um
DOT. O DOT é inicializado com zero. No caso de detecgao e rastreamento continuo
com o mesmo ID, o DOT é incrementado em 1. Caso o veiculo seja perdido, o DOT é
decrementado em 1 e o modelo é atualizado.

Para rastreamento € utilizado o algoritmo de |Lucas e Kanade| (1981) que mi-
nimiza o erro entre 0 modelo pré-estabelecido e a sub-regido rastreada no quadro
corrente (Figura[39](e)). Caso um veiculo rastreado é perdido, ele pode ser restaurado
se possuir um DOT com peso alto. Reduz-se as restricdes dos limiares para deteccéao
da sombra e das linhas verticais no quadro corrente e decrementa-se o peso do DOT
correspondente.

- Estimativa de distancia: Somente relata estimativa de distancia até 10 metros com
sensor de sonar.
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- Taxa de deteccdo: 85% de deteccdao sem rastreamento. 96% de deteccdo com ras-
treamento.

- Tempo de processamento: 50 ms (=~ 20 fps).

- Alertas: Nao emite alertas ao motorista.

- Observacgdes: Com excec¢ao do limiar para o DOT que é 3, nao informa os valores dos
outros limiares utilizados nos experimentos. Caso ocorra impasse entre determinar se
é dia ou noite, por motivos de iluminagéo ou outro qualquer, séo aplicados os dois al-
goritmos (deteccao de dia e deteccao de noite) e € selecionado aquele que conseguir
criar candidatos a veiculo. Caso ambos algoritmos extraiam candidatos, € utilizado o
algoritmo para de dia. Apesar deste trabalho ser mais antigo, ele foi incluido na revisao
por tratar tolerancia a falhas quando um veiculo é perdido durante o rastreamento (uso
dos DQOTs), e foram encontrados pouquissimos trabalhos que tratam esta questéao.

e [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 movel para detectar as
faixas da estrada e os veiculos a frente do veiculo portando a camera. Também es-
timar a distancia da camera até os veiculos a sua frente e emitir alerta de perigo de
coliséo.

- Técnicas de GH: Primeiramente é calculada a ROI de detecgéo das faixas da es-
trada (Figura[40fa)), onde sdo ignoradas regides nos quatro lados da imagem a fim de
reduzir a area de processamento.

Figura 40 — (a) ROI das faixas. (b) ROI para detecgao de veiculos. (c) Potenciais faixas quando as
linhas convergem. (d) e (e) Detecgao de veiculo

(b) (c)

Fonte:|Tang et al.| (2015).
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Um pixel € 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: veiculos), foi desenvolvido um método de limiarizagdo adaptativa
binaria, onde uma janela deslisante de 17 x 17 pixels percorre a imagem e calcula a
intensidade média dos pixels naquela regiao.

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

Para a detecgéo de regides candidatas a veiculos, primeiramente também é
defina uma ROI (Figura[40[b)). Em seguida, linhas horizontais sao detectadas utilizado
o detector de bordas de Canny. A ROI é dividida em trés regides: base, meio e topo.
Cada regiao é relacionada a um limiar de comprimento das linhas horizontais, sendo
20, 40 e 60 pixels respectivamente, linhas maiores que estes limiares, sdo candidatas
a regido (Figuras [40(d) e (e)).

- Técnicas de VH: Usa a transformada de Hough para validar as linhas das faixas
mesmo com inclinacdes. Do ponto de vista da camera, a faixa do lado esquerdo e a
do lado direito do veiculo formam o contorno de um triangulo (Figura [40|c)).

Para a validacao de regides candidatas a veiculos sao utilizadas informacdes
temporais, onde sdo acumulados os valores de quatro em quatro quadros a fim de
distribuir o ruido uniformemente e incrementar a confianga na detecc¢ao dos veiculos.
- Rastreamento: Usa informacdes temporais.

- Estimativa de distancia: Usa semelhancga de triangulos utilizando os parametros da
camera.

- Taxa de deteccao: Nao informado.

- Tempo de processamento: ~ 10-25 fps.

- Alertas: Cria uma zona de perigo em cada lado do veiculo. Avisa de forma sonora
caso o veiculo mudar de faixa e entrar na zona de perigo. Para alertas de coliséo,
divide a distancia estimada até o veiculo a frente pela sua velocidade, e caso esteja a
menos de 4 segundos do veiculo, é emitido um alerta sonoro ao motorista do veiculo.
- Observagdes: As linhas apresentadas sdo exibidas apenas em ambiente de testes.
Em um ambiente de uso pratico elas sdo ocultas para diminuir custos de processa-
mento.

e Di e He (2016) - Forward Collision Warning System Based on Vehicle Detection
and Tracking:
- Objetivos principais: Apresentar uma proposta de sistema para aviso de coliséo fron-
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tal que auxilia 0 motorista a evitar colisdes com veiculos a sua frente. Aplicar técnicas
para deteccao e rastreamento de veiculos e também estimar a distancia entre eles.

- Técnicas de GH: Uma regido candidata a veiculo € baseada na sombra debaixo do
veiculo, pois esta regiao sempre parecera mais escura do que o resto da estrada (Fi-
gura [41a)). A ROI para deteccéo é de até 15 metros a frente do veiculo e com a
mesma largura do veiculo. A camera é fixada atrds do espelho retrovisor do para-
brisas frontal.

Figura 41 — (a) Imagem original. (b) Imagem binéria com bodas. (c) Imagem com a caixa delimitadora.
(d) Extracao de caracteristicas com HOG. (e) Correspondéncia de pontos de caracteristicas

(b) () (d (e)

Fonte:|Di e He| (2016).

E coletado o histograma desta regido para determinar as bordas laterais da
regido da sombra. As bordas sado extraidas utilizando os operadores de Sobel, e apds é
aplicado um método de binarizacdo da imagem baseada na média local da intensidade
dos pixels de uma vizinhanga-8 (Figura [41|b)).

Por fim é determinada a caixa delimitadora em torno da regiao do veiculo. Para

isto, um ponto inicial apropriado da detecgdo é necessario. Localiza-se o centro da
sombra, combina-se a regidao da sombra com as bordas para localizar a base do vei-
culo. Entdo a analise segue da base em direcdo a linha horizontal no topo do veiculo,
delimitado pelas linhas verticais laterais (Figura @|c)).
- Técnicas de VH: Esta etapa é essencial por filtrar falsas regides candidatas a veicu-
los geradas pela fase de GH. Por isto precisa de um extrator de caracteristicas com
alto poder de discriminacao entre imagens de veiculos e nao veiculos, como é o caso
do HOG.

As imagens dos veiculos sdo redimensionadas para 64 x 64 pixels e fatiadas
em 9 blocos. Cada bloco € dividido em 4 células das quais sdo obtidas 20 dire¢cdes
igualmente distribuidas do histograma, gerando um vetor de 80 dimensdes (Figura

41d))-

Estes vetores de caracteristicas sdo entradas para um classificador AdaBoost,
o qual é treinado para separar veiculos de nédo veiculos. E montada uma cascata de
classificadores fracos, onde para uma amostra ser classificada como veiculo, ela pre-
cisa passar como positiva por todos os estagios da cascata. Se em algum estagio ela
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for avaliada como negativa, o processo é abortado e segue para uma nova imagem.

- Rastreamento: Rastrear um veiculo é estimar a nova posicdo de um determinado
veiculo ja 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 deteccao. O que normalmente é verdadeiro, pois existem técnicas com bom de-
sempenho que conseguem estimar a nova posi¢cao do veiculo e encontrar pontos na
nova regiao que combinem com os pontos da regido anterior.

Foi utilizado o algoritmo de [Harris e Stephens| (1988) para detectar cantos em
varias escalas. Este algoritmo extrai pontos de caracteristicas e usa correspondén-
cia entre estes pontos em dois quadros adjacentes. Procura correspondéncia apenas
na vizinhanga para diminuir o custo computacional. Os pontos s&o normalizados no
intervalo -1 até 1.

Cada par de pontos com correspondéncia maior que 0,9 sdo considerados cor-
respondentes e produzem um vetor de movimento para avaliar o movimento do veiculo
a medida que o tempo passa. Se mais da metade dos pontos de caracteristicas combi-
narem, o veiculo foi detectado e é gerada a caixa delimitadora na nova posigéo (Figura
@le)).

- Estimativa de distancia: Nao deixa bem claro o calculo para estimar a distancia. Re-
lata apenas que a distancia é dada pela relagao fixa da posicao vertical da linha base
da caixa delimitadora do veiculo. Relata ainda que o erro maximo relativo da distancia
calculada € de 5%.

- Taxa de deteccao: 91,37%.

- Tempo de processamento: Relata apenas que a taxa de gravagéo é de 24 fps.

- Alertas: N&o relata como notifica o motorista.

- Observacgdes: A metodologia em cascata aplicada no classificador AdaBoost, apesar
de ser com o extrator de caracteristicas HOG, é semelhante a metodologia aplicada
por \Viola e Jones| (2004).

e |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 deteccao e rastreamento de vei-
culos em duas fases: Geracao de Hipdtese (GH) e Verificacdo de Hipotese (VH). Pro-
por uma arquitetura de hardware que acelere o calculo da intensidade dos pixels das
bordas verticais e horizontais de uma regido da imagem. Estas informacdes geram
vetores de caracteristicas para serem usadas com uma SVM na fase de VH.

- Técnicas de GH: Primeiramente divide cada quadro da imagem em trés regides:
zona excluida (topo da imagem), regido de deteccdo (meio da imagem) e regiao de
condugao livre (base da imagem) (Figura[42a)).




102

Figura 42 — (a) Definicao das areas. (b) Detecgao das sombras (areas vermelhas). (c) Extracdo das
caracteristicas do mapa de bordas. (d) Depois da GH. (e) Depois da VH. (f) Sistema rodando na rua

(a)
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Fonte: Hsiao, Yeh e Chen| (2014).

A deteccao de regides candidatas a veiculos é feita analisando as sombras de
baixo dos veiculos. Para isto usa uma estrutura com o percentual da intensidade dos
niveis de cinza dos pixels a qual € denominada de fung¢do de densidade cumulativa
(CDF). Assim, as regides com percentuais maiores que um limiar e que sejam de
intensidades baixas, e cujos pixels tenham a vizinhanga conectada, sdo sombras e as
outras nao sdo sombras (Figura [42(b)).

No passo seguinte sdo 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 regido, sendo a largura igual a da sombra, e a altura 0,7 vezes
a largura.
- Técnicas de VH: A verificacdo das regides extraidas na fase de GH é feita por uma
SVM. A extragédo das caracteristicas € 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 caracteristica, formando assim vetores de caracteristicas com
32 componentes escalares (Figura [42{c)).

A Figura[42{d) mostra um exemplo ap6s a fase de GH, ha varios retangulos ver-
melhos com regides falsa positivas. Ja a Figura [42{e) mostra o resultado apés a fase
de VH, percebe-se a remogao das regides falsa positivas. Na Figura [42(f) é mostrado
outra aplicacao real do sistema.

- Rastreamento: O rastreamento é feito utilizando correspondéncia de modelos (tem-
plate matching). O rastreamento permite predizer com baixa margem de erro a loca-
lizacdo do veiculo no quadro seguinte. Isto reduz o uso de recursos computacionais.
Porém é estipulado um tempo maximo para manter o rastreamento, apés este periodo
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exceder, volta a detectar e em seguida pode rastrear novamente.

- Estimativa de distancia: Nao estima distancia.

- Taxa de deteccao: ~ 95%.

- Tempo de processamento: No computador: 91,6 ms (=~ 11 fps). No hardware e micro-
controlador: 375,5 ms (~ 2,6 fps)

- Alertas: Nao emite nenhum alerta ao motorista.

- Observacoes: No hardware foi implementado o CDF e o operador de Sobel para
identificar as linhas verticais e horizontais. Os resultados dos calculos no hardware
foram armazenados em uma meméria compartilhada por um microcontrolador. A de-
teccao 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.

e 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 veiculos a frente na estrada. Estimar a
distancia entre a camera e os veiculos. Emitir alertas ao motorista devido ao veiculo
trocar de faixa.

- Técnicas de GH: Primeiro sao detectadas as faixas da estrada. Comeca 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) Mascaras 5 x 5. (d) Linha
positiva e negativa. (e) Identificacédo da linha branca. (f) Imagem binaria. (g) Redugao
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Fonte:|Wu, Lin e Lee|(2012).

No trabalho foi desenvolvido e aplicado um algoritmo especifico para detectar
as linhas das faixas da estrada. Este algoritmo faz uma transformacgao de cores e con-
segue identificar linhas pelo seu grau de inclinagdo. Sao aplicadas duas mascaras 5 x
5 para identificar as linhas, uma mascara para a linha do lado esquerdo e uma mas-
cara para a linha do lado direito da faixa (Figura [43|c), topo e base respectivamente).

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

Caso a distancia entre a borda verde e vermelha seja menor do que cinco pixels,
esta regiéo recebe a cor branca (Figura [43{e)). Para gerar a imagem binaria, exceto
as regides de cor branca, todo o resto da imagem recebe a cor preta (Figura [43[f)).
Por fim é aplicado um algoritmo de reducgéo, 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 séo excluidos (Figura [43(g)).

Para detectar veiculos, uma ROI de busca é estimada pelas faixas detectadas
na estrada conforme ja apresentado. A deteccao € iniciada procurando a sombra dos
veiculos. A intensidade dos pixels da regido da sombra é bem menor do que a inten-
sidade da estrada.

Para cada linha da imagem é calculada a intensidade média do nivel de cinza.
Se a proporcao entre a intensidade média e a intensidade de um pixel for menor do
que um determinado limiar, o pixel recebe a cor branca, caso contrario ele recebe a

cor preta (Figura[44(a)).

Figura 44 — (a) Detecgéo das sombras. (b) Fechamento morfoldgico. (¢) Redugéo. (d) Detecgéo
noturna. (e) Filtro de Sobel para detectar bordas. (f) Resultado final

(a) (b) (c) (d) (e) (f)

Fonte:|Wu, Lin e Lee|(2012).

Isto muda uma imagem em niveis de cinza para uma imagem binaria. Experi-
mentalmente foi optado pelo valor 0,5 para o limiar. Para fechar pequenos buracos foi
aplicado operacgdes de fechamento morfolégico (Figura [44{b)). Como nesta etapa o
interesse € sb na regido da sombra, partes brancas do veiculo logo acima da sombra
sado removidas. Para fazer isto € utilizando um algoritmo de reducao, analogo ao ja
descrito para a redugéo das faixas (Figura[44c)).

Em ambiente noturno os veiculos sao detectados através das suas luzes. A in-
tensidade dos pixels nas regides das luzes € maior do que das outras regides. Utiliza-
se processo analogo, porém com o limiar de intensidade dos pixels inversa aos proce-
dimentos descritos para detecgdo da sombra em baixo dos veiculos (Figura [44(d)).

- Técnicas de VH: A regidao da sombra ¢é validada de forma que regides maiores ou
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muito fora da regido das faixas da estrada, detectadas anteriormente, sejam descar-
tadas.

Para estimar a regidao do veiculo, parte-se da regido da sombra detectada, é
utilizado um filtro de Sobel para detectar as bordas horizontais e verticais em torno
daquela regido (Figura[44|e)). Com isto é possivel estimar as regides delimitadoras do
veiculo e desenhar um retangulo em volta da regido (Figura [44]f)).

Para ambiente noturno, € 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 veiculo. Regides fora das
faixas da estrada s&o descartadas.

- Rastreamento: Nao relata técnica de rastreamento.

- Estimativa de distancia: Para estimar a distancia entre a camera e os veiculos nao
sdo usados nenhum parametro da camera, € 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 distancia em pixel e a distancia real da camera até o
veiculo (Figura[d5(a)). Para reduzir erros, as distancias séo medidas mais de uma vez
e utiliza-se os valores médios para treinamento da rede. Apos treinada, a FNFN é ca-
paz de estimar a distancia real a partir da distancia em pixels baseada em regras fuzzy
IF-THEN.

- Taxa de deteccéo: 89,96%.

- Tempo de processamento: Nao informado efetivamente, a captura é de 20 fps. Porém
relata que o sistema pode ser usado em um ambiente de tempo real para deteccao de
veiculos.

- Alertas: Notifica 0 motorista toda vez que o veiculo muda de faixa (sai da area das
linhas das faixas detectadas). Esta situacdo também ocorre quando o veiculo entra
em uma curva. Exemplos de alertas sdo mostrados nas Figuras [45|b), (c) e (d).

- Observagdes: Relata problemas na deteccédo das faixas com veiculos préximos ao
ponto de fuga da faixa e de veiculos por causa da sombra ao passar em baixo de
ponte e baixa iluminacao a noite.

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

| (a) (b) (c) (d)
ol ol ] Bl Bl R B

Waming signal * Mild Dangerous ~ Warning signal * Safa Scope
Frontwehicle distance is 3.5 m Front vehicle distance is 6.4 m

d=8m =10 f=12m o =14 { =16m

Fonte: |Wu, Line Lee| Q201ZD.




106

e Wen et al. (2015) - Efficient Feature Selection and Classification for Vehicle De-
tection:

- Objetivos principais: Detectar regides candidatas a veiculos, fase de geragao de hi-
pbétese (GH), e melhorar o desempenho do algoritmo Haar-like com AdaBoost e SVM
para a verificacdo das regides candidatas, fase de verificagcdo de hipétese (VH), com-
binando as caracteristicas extraidas das amostras com seus rotulos de classe.

- Técnicas de GH: Detecta regides candidatas, baseado em Wen et al. (2006) e [Liu
et al.| (2007), onde analisa a sombra de baixo dos veiculos, suas bordas e simetria.
Algumas operacdes AND entre as validagdes séo feitas para melhorar a confianca.

- Técnicas de VH: E utilizado Haar-like para extrair as caracteristicas das amostras
que descrevem as aparéncias dos veiculos (Figura [46(a)). Foi desenvolvido um algo-
ritmo para normalizar os valores das caracteristicas selecionadas de forma que reduza
a diferenca intra-classe enquanto aumenta a variabilidade entre-classes (Esquema da
Figura [46|b) e (c), circulos vazados e com preenchimento pretos denotam duas clas-
ses respectivamente).

Figura 46 — (a) Extragéo de caracteristicas com Haar-like. (b) Haar-like com AdaBoost tradicional. (c)
Haar-like com AdaBoost proposto. (d) Geragao de hipétese. (e) Verificacao de hipétese

— ;g(a); - (b}o‘o‘o‘o‘-‘o‘-‘o‘-‘o‘o‘o‘o‘o‘o‘-‘o‘-‘o‘-
E E (C}t_?ooo|.ofiro|coooc-_o|-,-otn
‘- —= e Mt ' it _

Fonte:|Wen et al.| (2015).

Os valores das caracteristicas sdo normalizados para [0, 1], é construido um
vetor de caracteristicas para treinar um classificador SVM, o qual obtém o resultado
da classificagao e faz a verificagdo de hipétese (Figura[46(d) e (e)).

- Rastreamento: Nao efetua rastreamento.

- Estimativa de distancia: Nao estima distancia.

- Taxa de deteccao: 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: Nao emite nenhum tipo de alerta.
- Observagdes: Treina as imagens de amostras com os tamanhos 32 x 32 pixels em
niveis de cinza.

e Wu et al. (2012) - A Vision-Based Collision Warning System by Surrounding Vehi-
cles Detection:

- Objetivos principais: Prevenir através de avisos ao motorista, possiveis colisdes en-
tre veiculos. Para isto monitora o estado dos veiculos a sua volta, incluindo a distancia
dos outros veiculos a frente e a atras, do lado esquerdo e do lado direito (Figura[d7|a)).
- Técnicas de GH: A fim de processar regides menores do que toda a imagem, é de-
terminada uma ROI baseado na deteccao das faixas da estrada, determina também
a faixa do veiculo host (Figura [47|b)). Com uma taxa de quadros por segundo alta, o
deslocamento de um veiculo muda pouco de um quadro para o outro, 0 que permite
estimar a ROI do veiculo no quadro subsequente.

Figura 47 — (a) Areas monitoradas. (b) Deteccdo da ROI. (c) Detecgao das linhas horizontais. (d)
Detecgéo das linhas verticais. (e) Detecgéo lateral traseira. (f) Deteccao frontal

~ (a) (b) (c)

~__ Bind Sp:ﬁ‘m.\\~~
.

Rear

~ Bind Spot
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Fonte:\Wu et al.| (2012).

As regides candidatas a veiculos sdo identificadas pela diferenca dos niveis de

pixel identificados dentro da regido das faixas ja identificadas. E analisada a sombra
debaixo do veiculo, isto devido a apresentar elevada diferenca na intensidade dos ni-
veis de cinza se comparado com o resto da estrada. Também séo detectadas as linhas
horizontais através da aplicagdo de um filtro de Sobel (Figura [47|c)).
- Técnicas de VH: Para reforcar a certeza da regiao detectada e estimar a caixa delimi-
tadora do veiculo, é detectado o par de bordas verticais através do histograma gerado
pela deteccao de bordas verticais com o filtro de Sobel. Onde regiées com intensidade
dentro de um determinado limiar séo consideradas bordas verticais (Figura [47{(d)).
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- Rastreamento: Nao apresenta técnica de rastreamento.

- Estimativa de distancia: A distancia é calculada baseado nos parametros da camera,
onde projeta os pontos do espaco 3-D para o espaco 2-D. Para determinar a distancia
nas laterais é necessario calibracao da camera. Para isto sdo utilizadas as faixas de-
tectadas na estrada como referéncia.

- Taxa de deteccgéo: 97%.

- Tempo de processamento: ~ 30 fps.

- Alertas: Para veiculos detectados a frente e atras do veiculo host, é disparado alerta
caso a distancia entre o veiculo host e os veiculos detectados seja menor que a me-
tade da velocidade do veiculo host. Para veiculos detectados nos pontos cegos, €
disparado alerta de perigo de colisdo caso a distancia entre eles seja menor que 10
metros.

- Observacoes: As Figuras e) e f) mostram exemplos da deteccéao lateral es-
qguerda e a frente respectivamente. Nao apresenta explicitamente como séo os alertas.

e 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 padrdes gerais de
movimento de qualquer objeto que se aproxima da cadmera acoplada ao veiculo.

- Técnicas de GH: Usa Fluxo 6ptico (direcao do movimento de grupos de pixels), onde
é feita a correspondéncia (casamento) das caracteristicas extraidas (pequena vizi-
nhanga de pixels com maioria significativa de cantos) de um quadro com quadros
subsequentes, a fim de determinar a semelhanca e a diregdo da regidao se movimen-
tando. As regides em movimento sao os objetos.

- Técnicas de VH: Usa uma arvore de decisdo em cascata para filtrar falso positivos o
mais breve possivel. Criou o termo foco de expansao (FOE) de objetos, que aumenta
conforme o objeto se aproxima da camera, e foco de contracdo (FOC) que diminui
conforme o objeto se distancia da cAmera. Objetos em estado FOE (Figura[48(a)) sdo
candidatos a colisao, ja objetos FOC (Figura [48|b)) e transladando (Figura[48{c)) sdo
descartados por ndo oferecerem riscos.

- Rastreamento: Utiliza fluxo éptico.

- Estimativa de distancia: Calcula o tempo estimado antes de um objeto colidir com a
camera, 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 6ptico.
- Taxa de deteccéo: 91%.

- Tempo de processamento: ~ 50 ms (=~ 20 fps).

- Alertas: Duas condicoes disparam alertas: Primeira, se ha multiplos objetos em es-
tado FOE. Segundo, foi estipulada uma zona de perigo, onde se ha objetos nesta area,
emite alerta de perigo de colisdo (Figura [48(d)).
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Figura 48 — (a) Objeto FOE. (b) Objecto FOC. (c) Objeto transladando, nao possui FOE e nem FOC.
(d) Zona de perigo de colisdo com emisséo de alerta

Fonte: Yang e Zheng| (2015).

- Observagdes: Outra alternativa relatada ainda para TTC é baseada no treinamento
de pilotos de avido para evitar colisbes aéreas, a qual é detectada quando um objeto
permanece visivel e crescente na regiao do para-brisas ao longo do tempo.

e Mammeri, Zhou e Boukerche| (2016) - Animal—Vehicle Collision Mitigation System
for Automated Vehicles:

- Objetivos principais: Desenvolver um sistemas para prevengao de colisdo de vei-
culos com animais grandes na estrada. Fazer comparagbes entre os extratores de
caracteristicas Haar-like, HOG e MB-LBP com o classificador AdaBoost, e HOG com
o classificador SVM.

- Técnicas de GH: Utiliza trés extratores de caracteristicas 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-
¢cbes de precisdo na deteccao e tempo de processamento.

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

Fonte: Mammeri, Zhou e Boukerche (2016).
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- Técnicas de VH: A combinagdo MB-LBP com AdaBoost na fase de GH, e HOG com
SVM na fase de VH obteve melhor desempenho considerando taxa de deteccao ver-
sus tempo de processamento e redugao de falso positivos (Figura 49|b)).

- Rastreamento: Nao ha rastreamento.

- Estimativa de distancia: Nao ha estimativa de distancia.

- Taxa de detecgéo: Taxa média de falsos positivos por imagem de 1 x 107*.

- Tempo de processamento: 64.32 ms (=~ 15.5 fps).

- Alertas: Nao emite alertas.

- Observacgoes: A ROI detectada pelo classificador AdaBoost na fase de GH (Figura
[49(c) retangulo 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-
tangulo, de cor verde). Para resolver esta questédo, a ROI obtida na GH foi expandida
em cerca de 20% (Figura [49|c) retangulo azul pontilhado mais externo). Esta expan-
sao para ROls grandes pode aumentar o custo computacional, assim as ROls sao
redimensionadas para 70 x 50 pixels.

e Rezael, Terauchi e Klette (2015) - Robust Vehicle Detection and Distance Esti-
mation Under Challenging Lighting Conditions:

- Objetivos principais: Desenvolver um sistema capaz de detectar veiculos sobre dife-
rentes condicdes de tempo, de dia ou de noite, € que avise 0 motorista sobre o risco
de colisdo veicular detectando os veiculos a frente e estimando a distancia ente eles.
- Técnicas de GH: AdaBoost com Haar-like. Fez uma adaptacéo no Haar-like, introdu-
zindo o conceito de Haar-like com adaptacéo global. Cada caracteristica local Haar-
like € acompanhada por duas caracteristicas globais. Global em relacao a janela des-
lizante. Uma caracteristica global é calculada pela diferengca da imagem integral da
janela deslizante por cada retangulo da caracteristica local (Figura [50(a)). Isto per-
mite, por exemplo, obter uma intensidade quase constante de um veiculo distante.

Figura 50 — (a) Caracteristicas Haar-like globais adaptaveis. (b) Deteccao de cantos. (c) Deteccao de
linhas horizontais

(a) (b) (c)

Sliding window

Fonte: Rezaei, Terauchi e Klette (2015).
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- Técnicas de VH: Analisa caracteristicas de cantos (Figura[50[b)), detec¢éo de linhas
horizontais utilizando a transformada de Hough (Figura [50{c)), simetria entre as lu-
zes traseiras da regido candidata. Faz fusdo das técnicas usando a teoria de |Shafer
(1976), que atribui pesos baseados na expertise humana a cada metodologia utilizada.
- Rastreamento: Nao é feito.

- Estimativa de distancia: Utiliza parametros da camera e triangulagao.

- Taxa de deteccao: 95%.

- Tempo de processamento: Entre 25 e 28 fps.

- Alertas: N&o relata a emissao de alertas ao motorista.

- Observacoes: Usa fusdo de varias técnicas (cantos, linhas horizontais, simetria dos
faréis) na fase de VH.

3.4 CONSIDERACOES FINAIS DO CAPITULO

Através da revisao dos trabalhos relacionados anteriormente, pode-se perceber
pontos comuns e distintos entre eles, conforme mostra a Tabela[3| As partes destaca-
das sao as principais contribuicées utilizadas neste trabalho.

Tabela 3 — Resumo comparativo das caracteristicas entre os trabalhos relacionados

Trabalho Técnicas GH Técnicas VH Rastreamento Distancia Alertas
DOT, Correspon-
. . i déncia de modelo, . ~
Kim et al.|() Sombra Simetria linhas informacdes tem- Parcial, com sonar | Nao
porais
Tang et al Informacdes Informagées tem- Parametros  da | Mudanga de
, 4| Linhas j . camera, triangu- | faixa, alerta
(2015) temporais porais lacs
acao sonoro
Di e He| (2016} | Sombra HOG+Adaboost| COTrespondéncia | Caleulo ndo expli- |\
de cantos cado
Hsiao, Yeh e . Mapa de bordas | Correspondéncia = ~
Chen|(2014) | Sombra, linhas | “ay/yy de modelo Nao Nao
X Rede fuzzy, pro- | Mudanga de
Wu, Lin e Lee largura da som- = ~ . .
©012) Sombra bra, linhas Nao porcao rnAedlda feElxa, alerta
real vs da camera | visual
Wen et al Haar-
©075) “| Sombra, linhas | like+AdaBoost | Nao Nao Nao
] e SVM
Simetria das li- Parametros da | Veiculo a
Wu et al.|(2012) | Sombra, linhas nhas Nao camera, triangu- | frente e atras,
lagédo nao diz o tipo
Yang e Zheng Fluxo 6tico Arvore de deci- Fluxo 6otico Tempo para coli- | FOE e zona de
{2015) P séo, FOE, FOC P sdo perigo, visual
Mammeri, Zhou| | Haar-like, HOG
e Boukerchel | e MB-LBP com | SVM Nao Nao Nao
(2016) AdaBoost
Rezaei, Te- Cantos e li- Parametros da . ~
- Haar- . . ~ N . Emite, mas nao
rauchi_e Klette like+AdaBoost nhas, simetria | Nao camera, triangu- relata como
(2015) das luzes lacao

Fonte: Elaborado pelo autor, 2017.
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Percebe-se que, seis trabalhos analisados utilizam a regido 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 trés trabalhos; a metade dos trabalhos nédo fazem
rastreamento; nao 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.

Trés trabalhos ndo fazem estimativa de distancia, um faz parcial até 10 me-
tros com sonar, um nao explica como faz e um sé calcula o tempo estimado para
colisdo. Dos quatro trabalhos que realmente estimam a distancia, trés deles utilizam
semelhanca de triangulos utilizando os parametros da camera. Destes trés trabalhos,
dois foram implementados para testes (Rezael, Terauchi e Klette (2015) e [Tang et al.
(2015)), porém nenhum dos dois calculou corretamente utilizando as equacdes dos
respectivos trabalhos.

Em relacdo a emissao de alertas, cinco trabalhos n&o reportam alertas ao mo-
torista e dois ndo exibem ou relatam como eles sao feitos. Apesar da maioria destes
trabalhos nos seus resumos e até nos seus titulos proporem sistema que auxiliam
o motorista a evitar colisdes através de alertas, poucos o fazem efetivamente, o que
pode acabar inviabilizando a aplicacao pratica de alguns destes sistemas no dia a dia
dos motoristas.

No préximo capitulo serdo apresentadas as técnicas e métodos utilizados neste
trabalho para desenvolver um sistema para alerta de colisdo veicular. Muitas das téc-
nicas explicadas sao baseadas nas contribui¢cdes dos trabalhos apresentados acima
como: detecgdo dos veiculos com AdaBoost e SVM; o grau de confianga, baseado no
DQOT; foco de expansao baseado no FOE; definicdo de uma zona de risco; deteccao
de linhas verticais e horizontais e calculo da simetria entre elas; estimativa de distan-
cia entre veiculos baseado em triangulacao e propor¢cédo das medidas do mundo real
e da camera.
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4 SISTEMA PARA ALERTA DE COLISAO VEICULAR

Neste capitulo serd detalhado o funcionamento do sistema para alerta de co-
lisdo veicular. Primeiro sera explicada a proposta de uma nova técnica, chamada de
CCLVH, para verificacao de hipétese (VH) de uma regido candidata a veiculo obtida
na etapa de geracédo de hipdteses (GH). Em seguida sera apresentado um célculo
para estimativa da distancia entre veiculos, e finalmente o fluxo de funcionamento do
sistema proposto.

4.1 VERIFICACAO DE HIPOTESE 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 detecg¢éo de veiculos, pois € nela que é valida se uma regido
candidata obtida na fase de GH, é ou ndo um veiculo. Um algoritmo robusto e rapido
nesta etapa, ndo so6 diminui a taxa de falso positivos como deixa o sistema mais rapido
por remanescerem menos regides para serem monitoradas pelo sistema de alertas de
colisdo.

Nesta secdo sera discutida a elaboracdo de uma nova técnica para efetuar
verificacao de hipétese (VH) de veiculos. A nova técnica proposta é chamada de Con-
fianca dos Centroides das Linhas Verticais e Horizontais (CCLVH). O conjunto de pro-
cedimentos propostos é especifico para ser aplicado sobre uma regido candidata a
veiculo e dar seu voto com um valor de confianga se a regido é ou ndo um veiculo. A
técnica é baseada nos seguintes passos principais sobre a regido candidata a veiculo:

a) pré-processamento da regido;

b) deteccao das linhas verticais e horizontais;
c) calculo do centroide vertical e horizontal;
d) calculo do limiar de confianga.

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

4.1.1 Pré-processamento da Regiao Candidata

Para poder detectar as linhas na regiao candidata a veiculo com mais veloci-
dade e precisdo, € necessario aplicar algumas operacdes de pré-processamento e
segmentacdo. 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 ruidos. Entdo, € feita a segmentagdo dos contornos e
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gerado uma imagem bindria 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) Binaria

Fonte: Elaborado pelo autor, 2017.

Como passo final, sdo extraidas as informag¢des dos contornos da imagem bi-
naria aplicando o algoritmo seguidor de borda de Suzuki e Abe (1985). Cada contorno
gera uma lista de pontos, onde cada ponto possui coordenadas x € y.

4.1.2 Deteccao 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. ltera 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 (z1, y;) € por um ponto final
com as coordenadas (s, ys).

O primeiro ponto de cada vetor de pontos inicia a primeira linha. A linha au-
menta seu comprimento com a mudancga das coordenadas do ponto final, conforme o
algoritmo segue analisando cada ponto do vetor de pontos. O préximo ponto é con-
catenado com o ponto anterior, desde que a distancia (Gap) entre eles nao ultrapasse
o limiar maximo de distancia (MaxGap). Este limiar serve para desconsiderar ruidos
e leves curvaturas nas linhas, entre o final da linha atual e o préximo 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 a linha e faz (x;
= x5) para linhas verticais, e (y; = y.) 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 trés linhas, cada uma com 1/3 da curva.
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Figura 52 — Algoritmo para detec¢ao das linhas verticais e horizontais

Dados: Lista Contornos, contendo os contornos da imagem.
Linhas + 0;
tor Contorno € Contornos do
Quantidade Pontos + 0]
for Ponto € Contorno do
if Ponto é o primeiro ponto then
Linha « criar uma nova linha com Ponto;
Linhas « Linhas + {Linha};
Quantidade Pontos « Quantidade Pontos + 1;
Continue;
end
Gap < |Ponto.} — Linha ¥/,
if Gap < MaxrGap then
Quantidade Pontos « Quantidade Pontos + 1;
if & uma linha horizontal then
Linha.xs + Ponto.r;
Calcula a média da posigéo y da linha horizontal
y + (Linha.ys + Ponto.y)/Quantidade Pontos,
Linha.y + vy;
Linha.ys « vy;
else
Linha.ys < Ponto.y;
Calcula a média da posicéo = da linha vertical
z + (Linha.xy + Ponto.z) /Quantidade Pontos;
Linha.xy + x;
Linha.xs + x;
end
end
else
if o comprimento da Linha < ComprimentoMinimo then
| Linhas + Linhas — {Linha};
end
Linha + CriaNovaLinha(Ponto);
Linhas + Linhas 4+ {Linha};
Quantidade Pontos < Quantidade Pontos + 1
end
end
if o comprimento da Linha < ComprimentoMinimo then
| Linhas + Linhas — {Linha};
end
end
return Linhas:

Fonte: Elaborado pelo autor, 2017.

Linhas com comprimento menor do que o limiar ComprimentoMinimo S&o des-
cartadas. As linhas que nao infringem os limiares s&o 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 aplicagéo do algoritmo da
Figura[52|para a detecgéo das linhas verticais e horizontais em uma imagem contendo
um veiculo. As parametrizacdes utilizadas neste exemplo sdo: 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) Deteccao 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. E possivel 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. Ja na imagem (d), como o
mesmo limiar possui o valor trés, mais segmentos de linhas sdo concatenados, produ-
zindo menos linhas e com a posi¢ao sendo a média em relacao a cada segmento que
foi concatenado.

4.1.3 Calculo dos Centroides das Linhas Verticais e Horizontais

A etapa seguinte a deteccao das linhas verticais e horizontais é o calculo do
centroide vertical C', e do centroide horizontal C},, 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 z e y do ponto inicial e final da linha, como apresentado na

Equacdo 4.1}
m:<5171+$2 y1+y2) (4.1)
P 9 y 9 . .
O centroide C, das N, linhas verticais é calculado pela Equacéo 4.2}
1 X
C, = N > pmy, (4.2)

v =1

e o centroide C, das N, linhas horizontais é calculado pela Equacéo[4.3]:
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A Figura |54/ mostra um exemplo do calculo 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 préximos um do outro
forem os dois centroides, e mais proximo do centro da imagem, maior é a simetria
entre as linhas verticais e horizontais.

Figura 54 — Calculo dos pontos médios das linhas e do centroide vertical e horizontal

Centroide Vertical
entroide vertica Centroide Horizontal

Fonte: Elaborado pelo autor, 2017.

4.1.4 Limiar de Confianca

No contexto deste trabalho, o valor da confianga € um limiar quantitativo que
qualifica 0 quanto uma regido candidata pode ser um veiculo. Para isto sdo extraidas
e analisadas caracteristicas desta regiao candidata. Quanto mais préximo de 100 for
o limiar de confianga, maior € a confianga de que aquela regido € um veiculo. Quanto
mais proximo de zero for o valor do limiar, menor sera a confianca de que aquela
regiao € um veiculo.

O limiar de confianga, denominado de Confianca, € inicializado com o valor
100. Este é o valor que indica a maxima confianca de que uma regido candidata real-
mente seja um veiculo. Porém, o valor da confianga pode ser decrementado, caso as
caracteristicas analisadas nas linhas verticais e horizontais, ponto médio das linhas e
centroides, ndo atendam a alguns critérios de posicionamento e relacionamento entre
si, conforme € descrito nos passos a seguir.

O valor para o decremento do limiar de confianga utilizado foi 25, devido a
serem analisados quatro fatores principais, sendo eles: distdncia de cada centroide
em relacdo ao centro da regido candidata; distancia 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
préximas das bordas da regido candidata. Para esta tarefa sao identificadas e conta-
das separadamente as linhas verticais e horizontais a uma determinada distancia das
bordas da regido candidata. Se a detecg&o da regiao foi bem sucedida pelo algoritmo
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de GH, o veiculo deve ocupar a maior parte da regiao, e obviamente seu contorno vai
estar proximo das bordas da regido. Préximas do topo e da base da regido, estarao a
maioria das linhas horizontais. Ja nas laterais estardo a maioria das linhas verticais.

O algoritmo da Figura [55| efetua a contagem e marca as linhas préximas das
bordas da regido candidata.

Figura 55 — Algoritmo para contar e marcar as linhas préximas das bordas da regido candidata

Dados: Altura: altura da regido candidata a veiculo em pixels;
Largura: largura da regido candidata a veiculo em pixels;
Linhas: lista contendo as linhas (horizontais ou verticais) a serem analisadas.
C'ontagem <+ 0,

. . { Altura  se linhas horizontais
C— OTRPTLT ento +—

Largura se linhas verticais

o . Comprimento* (.2 se linhas horizontais
Limitelnicial +

Comprimento* 0.15 se linhas verticais

o ) Comprimento* 0.60 se linhas horizontais
LimiteFinal + _ N . o
Comprimentox .85 se linhas verticais
for Linha € Linhas do
_ Linha.yy se linhas  horizontais
Posicao + ) . o
L Linha.xy se linhas verticais
if Posicao ¢ {Limitelnicial, ..., LimiteFinal} then
Marca Linha como préxima da borda da regido candidata a veiculo;
Contagem + Contagem + 1,
end
end
return C'ontagemn e linhas atualizadas com marcacgao;

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. Ja uma linha horizontal entra na contagem se sua coor-
denada y estiver distante do topo e da base da regido candidata um limiar de pixels
menor que 20% e 40% respectivamente da altura da imagem. Chegou-se a estes va-
lores de limiares por varias tentativas até atingir um valor que abrangesse as maiores
linhas proximas das bordas da regido candidata.

O algoritmo da Figura [55|é chamado duas vezes, uma vez para contar as linhas
horizontais, Contagemy,, € uma vez para contar as linhas verticais, Contagem,. A Fi-
gura [56| mostra um exemplo da aplicacdo do algoritmo. Onde linhas claras no centro
da imagem sao desconsideradas e as linhas vermelhas e verdes séo as linhas hori-
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zontais e verticais, respectivamente, marcadas como préximas das bordas do veiculo.

Figura 56 — Exemplo da aplicagéao do algoritmo da Figura para marcagao de linhas préximas das
bordas

Fonte: Elaborado pelo autor, 2017.

Seja Percentual, € Percentual,, 0s percentuais de linhas verticais e horizon-
tais respectivamente, que estdo préximas das bordas da regido candidata a veiculo.
Caso 0 Percentual, e/ou 0 Percentual;, seja < 40, a Con fianga é penalizada com um
decremento de 25 em cada caso.

O proximo passo € calcular a distancia entre o centro da regiao candidata e
os centroides. Devido a simetria das linhas verticais e horizontais de um veiculo, os
centroides ndo deveriam estar afastados mais de 30% do centro da regido candidata.
Seja pc 0 ponto central da regido candidata a veiculo, suas coordenadas sao calcu-
ladas com: pc.x = 1/2 % Largura e pc.y = 1/2 % Altura da regido candidata. Dados
dois pontos, pi(x1,y1) € p2(z2,y2), a distdncia D entre eles é calculada pela distancia
euclidiana conforme Equagéo 4.4}

D =\/(xz —21)? + (2 — 01)? (4.4)

Seja D, a distancia entre a origem (0, 0) e o ponto central pc, € D,,,,, a distancia
maxima aceitavel entre o centro da regido candidata e cada um dos dois centroides,
onde D,,.. = D, x 0.3. Seja D,, a disténcia entre pc e C, e D, a distancia entre pc e
Ch, € ainda seja D, a disténcia entre os centroides C, e (). Caso as distancias D.,
e/ou D, sejam maiores que D,,.., ou ainda D.,., seja maior que D,,,, € o0 desloca-
mento horizontal absoluto entre os centroides |C,.x — Cj,.x| seja maior que 30 pixels, a
Con fianca € decrementada em 25 para cada um dos trés casos.

Por fim, é calculada a simetria entre as linhas verticais nas proximidades das
bordas laterais da regido candidata a veiculo. A simetria é calculada com base no
ponto médio das linhas. Observando um veiculo € possivel 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 célculo da simetria.

Figura 57 — Algoritmo para célculo da simetria entre as linhas verticais

Dados: Linhas: lista contendo as linhas verlicais a serem analisadas;
C,: centroide das linhas verticais.

Contagem + Contagem, < Contagemg + U,

Linhas, = Obtém de Linhas as linhas marcadas como préximas das bordas;
Ordena Linhas, da esquerda para a direita (coordenada z);

i+ 1;

Linha, + Linhas,|i;

while Linha,.z; < C,.x do

Contagem, + Contagemn, + 1;

Yo %(Lérﬂw{:,yl + Linhag.ys);

D, + Cy.x — Linha,.1;

j + |Linhas,|;
Linhaq + Linhasy[j];

while Linhags.z1 > Cy.x do

Contagemg +— Contagemqg + 1;

Yd < %(Lmh(;d.m + Linhag.y);

Dy + Linhag.axy — C,.x;

if (|v. — ya| < Limiar,) and (|D, — Dgy| < Limiary) then
| Contagem + Contagem + 1;

end

J<i—L

Linhay <+ Linhas,|j];

end

i i+1;

Linha, + Linhas,[i];

end

return Contagem, Contagem,, Contagemyg;

Fonte: Elaborado pelo autor, 2017.

As linhas verticais sédo ordenadas pela coordenada x, assim elas podem ser
divididas pelo centroide vertical. O algoritmo pega uma linha a esquerda do centroide,
Linha,., calcula seu ponto médio, y., € a distancia até o centroide, D.. Depois navega
pelas linhas a direita do centroide, Linha,, também calculando o ponto médio, y, € a
distancia até o centroide, D,.

Para as duas linhas serem consideradas simétricas, a diferenca vertical abso-
luta entre os dois pontos médios, |y. — y4|, devem ser menor do que o limiar Limiar,, €
a diferenca absoluta entre as distancias de ambas as linhas até o centroide |D. — D,|
deve ser menor do que o limiar Limiar,. A quantidade de linhas que atenderem es-
tas condicoes sao contabilizadas em Contagem. Também sao contabilizadas todas as
linhas a esquerda do centroide em Contagem, € as linhas a direita do centroide em
Contagemgy. Gaso Contagem seja igual a zero ou um dos lados do centroide tenha
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mais de 60% das linhas verticais, a Con fianga 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 distancia horizontal deste ponto
com o ponto médio das demais linhas. Se a distancia absoluta for menor ou igual a um
limiar de distancia maxima limiar ..., € 0 comprimento da linha avaliada for maior ou
igual a um limiar de comprimento minimo limiar.,,;,, @ duas linhas sdo simétricas e é
contabilizado no contador contadorsy.

Valores baseados em tentativa e erro dos limiares para obter a maioria das
linhas simétricas horizontais sdo: limiargn., = 10 € limiar.,.., = 25% da largura da
imagem. Um valor de contador; sy < 3, penaliza a confianga com um decremento de
25. Caso as penalidades aplicadas produzirem um valor menor do que zero para a
confianga, o valor zero é assumido. Com isto € produzido um valor de confianca entre
0 e 100 para uma regiao candidata a veiculo.
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4.2 ESTIMATIVA DA DISTANCIA ENTRE VEICULOS

Para emitir alertas de risco de colisdo mais eficientes, € necessario estimar
a distancia entre o veiculo portando a camera e demais veiculos detectados a sua
frente. A distancia entre os veiculos servird como um dos parametros para determinar
o nivel de risco de colisdo que um determinado veiculo oferece ao veiculo portando o
sistema.

Dos quatro trabalhos apresentados no Capitulo[3 que estimam a distancia, trés
deles utilizam semelhancga de triangulos utilizando os parametros da camera. Destes
trés trabalhos, dois foram implementados para testes (Rezaei, Terauchi e Klette| (2015)
e [Tang et al.| (2015)), porém nenhum dos dois calculou corretamente utilizando as
equacdes dos respectivos trabalhos.

Devido a isto, neste trabalho optou-se por desenvolver uma solugdo mais sim-
ples, sem utilizar os pardmetros da camera. A solucédo é baseada na semelhanca de
triéngulos[], mais especificamente, na propor¢cao das medidas reais, como a largura do
veiculo e na distancia dele até a camera, e a estas medidas proporcionais em pixels
no plano de imagem.

A calibracao da camera pode ser feita da seguinte maneira: seja VV um veiculo
com a largura L,, conhecida. O veiculo V' & posicionado a uma distancia D,, da ca-
mera. Adquire-se uma foto do veiculo nesta distancia, e mede-se a largura Lp em
pixels do veiculo na foto tirada. A distancia focal ' da cdmera pode ser obtida com a
Equacao 4.5
_ Lpx Dy

F
Ly

(4.5)

A distancia D de um veiculo Vy pode ser estimada por semelhanca pela Equa-
Gao[4.6;
o LM x I

D
Lxp

: (4.6)

onde Lxp é a largura em pixels do veiculo Vy. A largura L, e as distancias Dy, e D
s&0 na mesma unidade de medida (por exemplo, metros).

Para calibrar a camera e fazer alguns testes, foi calculada a largura média de
210 vel’culof] de passeio diferentes, onde obteve-se i = 1,8 como largura média em
metros e o = 0, 15 como desvio padrao, também em metros. Como o objetivo é evitar
colisbes, é preferivel uma margem de erro de forma que os veiculos parecam mais
proximos da camera do que mais afastados. Assim, L,, é calculado pela Equagédo[4.7}

' 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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Ly = p— o, (4.7)

onde obteve-se L,; = 1,65 metros de largura. Foram executados testes com dois
veiculos diferentes, um C4 de 1,7 metros de largura e um Sandero de 1,75 metros de
largura. Os testes para calibracdo da camera foram feitos a 2, 5, 10, 15, 30, 50 e 100
metros de distancia da camera. Foi medida a largura em pixels dos dois veiculos em
cada um destes marcos de distancia e feita a proporcionalidade para obter a largura
Lp em pixels da largura L,,. Sendo que o melhor resultado foi obtido com D,, = 50
metros e Lp = 32 pixels.

Com estes parametros foi obtido £, = —4, 5% de erro médio, assim um veiculo
a uma distancia de 30 e 50 metros da camera, parecera como se estivesse a 28,65 e
47,75 metros de distancia respectivamente, ou seja, parecera um pouco mais préximo
do que a distancia real, o que € um erro toleravel, pois na pior das hipbteses serao
disparados alertas de risco de colisdo um pouco antecipadamente.

O gréfico da Figura [58/ mostra o resultado médio final da comparagéo das dis-
tancias reais com as distancias estimadas em cada um dos marcos de teste para
os dois veiculos utilizados durante a calibracdo da camera utilizando os parametros
conforme descrito anteriormente.

Figura 58 — Resultado final dos testes pds calibragem da camera, comparando distancia real versus
distancia estimada.
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2017.
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4.3 FLUXO DE FUNCIONAMENTO DO SISTEMA

Nesta secao sera apresentado o fluxo para execucao do sistema para alerta de
colisdo veicular. O fluxograma do sistema é mostrado na Figura 59}

Figura 59 — Fluxograma do sistema para alerta de colisdo veicular
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2017.
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As etapas base do fluxo do sistema s&o: 1-Aquisicao de imagem, 2-Deteccgéo de
veiculos, 3-Rastreamento de veiculos, 4-Identificagéo de risco de colisdo e 5-Emisséo
de alertas. As caixas de fundo em cores distintas no fluxograma da Figura [59| repre-
sentam cada uma destas etapas. O sistema ¢€ inicializado com os seguintes estados:
nao possui nenhum quadro capturado, ndo ha risco de colisdo e nao esta fazendo
rastreamento.

4.3.1 Aquisicao de Imagem

A aquisicdo da imagem é feita através de uma camera monocular. A taxa de
aquisicdo dos quadros deve ser em torno de 30 fps. A camera é fixada no meio do
para-brisa dianteiro, e com um angulo de inclinagdo vertical de 90° (apontada reto
para frente).

Processar toda a area do quadro da imagem adquirida pela camera se torna
custoso computacionalmente e desnecessério tanto para a detec¢cdo como para o
rastreamento dos veiculos, pois aqueles veiculos aos quais se tem interesse ocupam
geralmente a area central da imagem. Devido a isto sdo definidas regides de interesse
especificas para cada uma das duas operacoes: deteccao e rastreamento de veiculo.

Uma regiao de interesse, normalmente chamada de ROI, do inglés Region Of
Interest, é a regiao de pixels da imagem que se deseja processar em um determinado
momento, onde o restante da imagem s6 tomaria tempo de processamento e poderia
influenciar negativamente nos resultados esperados.

E definida uma ROl menor do que o tamanho do quadro adquirido. Onde a partir
desta regiao serao feitas as detecgdes e rastreamentos. Seja (Q um quadro adquirido
de largura W e altura H. Uma ROI R € @ pode ser definida com algumas proprieda-
des. Sejaz = 0 e y = 0, a primeira coluna e linha respectivamente da matriz de pixels
de . A ROI R com largura w e altura h para deteccao de veiculos é definida com os
seguintes parametros: x = Limiar,, y = 1/4H, w =W —2x e h = H — 1.5y. O valor 50
para Limiar, foi utilizado na maioria dos testes realizados.

Uma ROI R com Limiar, = 50 é representada pelo retangulo (branco) da Figura
[60] Para fazer a deteccéo de veiculos, esta regido da imagem é convertida para niveis
de cinza. As ROls para rastreamento e para deteccédo de veiculos especificos serao
explicadas mais adiante.

4.3.2 Deteccao de Veiculos

A deteccao de veiculos ocorre em duas etapas, inicia com a geracao de hipo-
tese (GH) e em seguida é feita a verificacao de hipétese (HV). A GH é o ponto de
partida, pois € ela que fornece inicialmente as coordenadas das regides candidatas
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Figura 60 — Retangulo (branco) representando a ROI para deteccdo de veiculos

Fonte: Elaborado pelo autor, 2017.

a veiculos. A deteccao é efetuada utilizando uma das seguintes técnicas ja discuti-
das anteriormente (extrator de caracteristicas + classificador): Haar-like + AdaBoost,
MB-LBP + AdaBoost ou HOG + SVM.

Como o objetivo deste sistema é alertar o motorista sobre risco dele colidir
seu veiculo com os veiculos a sua frente, o ideal é que a técnica consiga detectar o
maximo de veiculos a sua frente, pelo menos aqueles que estiverem mais préximos
da camera.

Na etapa de GH, as regidoes detectadas sdo apenas regides candidatas a vei-
culos. Por isto, a técnica utilizada nesta etapa deve detectar o méximo possivel de
candidatos a veiculos, mesmo que produza alguns falso positivos. Esta etapa con-
some muito tempo de processamento, pois o classificador tem que varrer, inclusive
em varias escalas diferentes, toda a ROI definida em busca de veiculos.

O que nao deveria ocorrer nesta etapa é uma alta taxa de falso negativos, isto
€, veiculos proximos da camera que nao sao detectados. Por isto é muito importante
que a etapa de GH gere poucos falso negativos e alguns falso positivos. Estes ultimos
serdo eliminados na etapa de VH.

Neste trabalho, a fim de deixar o processo de detec¢éo de veiculos mais rapido,
e também mais preciso, a detecgdo é combinada com o rastreamento de veiculos.
Para cada veiculo detectado e validado pela etapa de VH, é criado um rastreador KCF,
e um rastreador auxiliar que possui um mecanismo de tolerancia a falhas para regides
que desaparecerem subitamente. O funcionamento dos rastreadores sera explicado
com mais detalhes adiante.

No inicio de cada deteccgao a lista de rastreadores € limpa. A deteccao de vei-
culos pode ocorrer em trés casos:

1. ao atingir o limiar de intervalo maximo de quadros decorridos, L;;q. Neste caso
a deteccao é feita sobre toda a ROI R;
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2. durante um rastreamento, quando uma regiéo rastreada for rejeitada na verifica-
céo de hipotese e precisa ser re-detectada. Neste caso a ROl para detecgao € a
ROI atual do rastreador, porém expandida em alguns pixels conforme um limiar
de expanséo, LD.,,;

3. quando uma regido re-detectada ndo consegue ser detectada ou € rejeita na
verificacdo de hipotese. Para o sistema, o veiculo sumiu. O veiculo pode ter se
deslocado para além da expansao feita no caso 2, ou o detector pode ter falhado.
Isto dispara uma detecgao do caso 1.

ApGs uma regido ser detectada, ela pode ser um veiculo, como também pode
ser um falso positivo. A fim de eliminar os falso positivos, a regido candidata é validada
por um ou dois verificadores de hipétese. Uma regiao precisa de dois votos verdadei-
ros para ser considerada uma regiao valida. O primeiro voto ja € do préprio detector
que a detectou. O segundo voto € dado primeiramente por uma das duas técnicas de
deteccao restantes, sempre tendo preferéncia aquela que possuir o melhor desempe-
nho entre as duas.

A ROI candidata € expandida em alguns pixels conforme o limiar de expansao
LD.,,, isto deve-se ao fato de que técnicas de detecgéo diferentes poderem necessitar
de ROIls com dimensdes 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 regido € validada.

Caso o segundo detector retorne falso, indicando que nao conseguiu detectar,
a regiao é validada pelo validador CCLVH. Para este validador a ROI nao € expandida
pois ele analisa caracteristicas especificas de linhas e seus centroides da regido para
determinar o limiar de confianca se é um veiculo ou ndo. Caso o validador CCLVH
valide como verdadeiro, a regido é tida como valida, e invalida caso contrario. Assim,
cada regido tem dois votos verdadeiros para ser considerada vélida, um do proprio
detector e 0 segundo por um dos dois validadores.

Para cada veiculo valido é criado um rastreador KCF. A ROI do veiculo € a
ROI alvo do rastreador. Uma ROI é expandida a partir do alvo, conforme um limiar
LR.,,, a qual sera a ROl do fragmento do rastreador, esta ROl é necessaria 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 trés canais de
cores, as suas ROls precisam ser extraidas de ), que é colorido, em vez de R que €
em niveis de cinza. Lembrando que o tamanho da ROI do rastreador influencia na sua
velocidade de execucao.

O passo seguinte é criar ou atualizar um rastreador auxiliar para cada rastrea-
dor KCF. Este rastreador auxiliar armazenara algumas informagdes temporais impor-
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tantes da ROI rastreada pelo rastreador KCF. E através das informagées temporais
armazenadas no rastreador auxiliar que € possivel elaborar um mecanismo de tole-
rancia a falhas de uma regiao rastreada por uma série de quadros. Neste momento é
ativado um estado indicando que o rastreamento esta ativo, o qual s6 ocorrera efeti-
vamente no quadro seguinte a deteccgéo.

4.3.3 Rastreadores Auxiliares

Existe uma situacdo indesejada que pode ocorrer onde um veiculo que vinha
sendo rastreado por varios quadros simplesmente some ap6s uma deteccao ou du-
rante o préprio rastreamento com o rastreador KCF. Isto pode ocorrer por fatores in-
trinsecos a cada técnica ou devido a mudancas do ambiente, como por exemplo, a
influéncia da sombra de uma arvore, passar sob uma ponte ou a propria trepidacao da
camera acoplada ao veiculo (REZAEI; TERAUCHI; KLETTE, [2015) e (KIM et al., ).

A fim de desenvolver um mecanismo toleravel a falhas deste tipo, foi criada uma
lista auxiliar de rastreadores. Estes rastreadores auxiliares estao sincronizados com
os rastreadores KCF em relagdo a ROI do objeto alvo. Porém, guardam mais alguns
estados necessarios que sao:

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

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

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

d) Valor de confianga: Baseado nos DOTs de Kim et al. (). Incrementado toda
vez que a ROl for atualizada e considerada valida na validacao de hipotese.
Decrementado toda vez que a ROI for atualizada e considerada invélida na
validacao de hip6tese. Decrementado também, toda vez que for utilizado de-
vido a uma ROl ter desaparecido na deteccéo ou rastreamento. Neste ultimo
caso, seu indice do quadro é atualizado para o quadro corrente. Quando o
valor de confianga atingir zero, o rastreador é eliminado da lista de rastrea-
dores auxiliares;

e) FOE: Indica foco de expansao (valor > 0), baseado em Yang e Zheng (2015).
Incrementado caso a ROI do veiculo esteja mais proxima da camera do que
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estava no quadro anterior e decrementado (minimo zero) caso contrario.
Sao analisadas as coordenadas e as dimensdes da ROI do quadro atual e
comparados com as do quadro anterior.

Apoés fazer uma deteccéo, sao analisados os rastreadores auxiliares que estao
desatualizados, ou seja, seus indices de quadro sdo menores do que o indice do
quadro atual. Como permanecem na lista de rastreadores, foram atualizados em varios
guadros e possuem contador de referéncias e valor de confianga maiores do que zero.

Assim, sao feitas as validacdes de hipétese de cada ROI que esteja neste es-
tado, e para cada ROI validada com sucesso, € criado um rastreador KCF e vinculado
a ela. Lembrando que os classificadores auxiliares sdo penalizados quando utilizados
nestas circunstancias tendo o seu valor de confianga decrementado.

4.3.4 Rastreamento de Veiculos

No sistema, quando o estado de rastreamento estiver ativo, o rastreamento
dos veiculos 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 ROl mais
parecida com a ROI do veiculo encontrada no quadro anterior.

A ROI encontrada no quadro corrente pelo rastreamento é uma regidao candi-
data a veiculo, ou seja, € uma GH e devera passar por uma validagao de hipbtese. A
VH da regido candidata obtida no rastreamento, segue 0 mesmo esquema usado na
VH da deteccéo, que ja foi discutida anteriormente. Sempre dando preferéncia para a
técnica de deteccdo com o melhor desempenho para fazer a segunda validagéo.

Devido ao bom desempenho do rastreador KCF, ao deslocamento do veiculo
mudar pouco de um quadro para outro, e ao rastreamento também possuir um certo
custo computacional (principalmente com varios veiculos sendo rastreados simultane-
amente), percebeu-se que ndao ha necessidade de efetuar o rastreamento e a VH a
cada quadro durante o intervalo de rastreamento. Assim, foi definido um limiar, Ly g,
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 € marcada
como invalida e o sistema tentara redetecta-la posteriormente. Assim, pretende-se
despender menos recursos computacionais detectando apenas a area de um veiculo
do que os recursos computacionais que seriam despendidos para detectar o veiculo
analisando toda a ROI R.

Os rastreadores auxiliares também sao atualizados com as novas coordena-
das e dimensdes das ROIls obtidas pelos rastreadores KCF. Para as ROls invalidas o
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rastreador auxiliar € penalizado tendo o seu valor de confianga decrementado, caso
contrario este valor é incrementado.

Seguindo com o processo de rastreamento, sdo analisadas as ROIls que ficaram
invalidas pela VH apos o rastreamento dos rastreadores KCF executarem e é tentado
detecta-las novamente. Para isto, cada ROI invalida € expandida conforme o limiar
LD..,, e é feita a deteccdo apenas nesta ROI, com a mesma técnica de detec¢édo
usada no passo de deteccdo. Sao feitas duas tentativas, caso a primeira falhe, na
segunda tentativa a ROl é expandida proporcionalmente em mais 50% da sua area.

A nova ROI detectada deve ter pelo menos a metade da sua area interseccio-
nando com a area antiga (a invalida) para ir para a etapa de VH. Caso detecte mais
de um veiculo, é usada a ROI com maior area de intersecao com a ROI do rastreador
KCF que falhou (minimo de 50% da area também). Caso n&o exista interse¢éo, é tido
como néao detectado.

Para as regides detectadas, € feita a VH da mesma forma como é feita na etapa
de detecgéo ja descrita anteriormente na Segéao [4.3.2] Para as regides detectadas e
que obtiveram sucesso pelo validador de hipdtese, sédo recriados os rastreadores KCF
e recriados (ou atualizados) os rastreadores auxiliares, para que possam continuar
armazenando os estados dos veiculos rastreados.

Porém, caso alguma regido nao seja redetectada ou seja invalidada pela VH, o
processo de rastreamento € interrompido, € o estado de rastreamento é desativado.
Isto significa que no quadro seguinte ocorrera uma deteccdo completa, assim todos
os rastreadores KCF serao recriados e os rastreadores auxiliares serao recriados ou
atualizados.

4.3.5 Identificacao de Risco de Colisao

Esta etapa € uma das mais criticas do sistema, pois € nela que é estimado se
existe risco de colisdo. Isto pode resultar na emissao de um alerta que pode evitar um
grave acidente, e até salvar as vidas dos ocupantes dos veiculos.

Primeiramente € definida um zona de risco de colisédo a frente do veiculo. A
zona de risco, em alguns aspectos, como a sua forma e o monitoramento dos veicu-
los que a intersectam, € baseada no trabalho de Yang e Zheng (2015). Veiculos que
interseccionam esta zona sao potenciais candidatos a risco de colisdo e devem ser
monitorados pelo sistema.

A zona de risco se parece com a figura de um triangulo, com a base sendo a
base da ROI R do quadro da imagem, afastada em um limiar de pixels, afastamento.,,
em cada lado e o fim do triangulo alcangando o centro de R. A Figura [61] mostra um
exemplo da zona de risco, com afastamento,,. = 50, como um triangulo verde com
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transparéncia. Esta forma da zona de risco a frente do veiculo é suficiente para que o

Figura 61 — O triangulo marca a zona de risco de colisédo

Fonte: Elaborado pelo autor, 2017.

sistema consiga controlar veiculos com potenciais risco de coliséo.
Os seguintes critérios sdo analisados para estimar o risco de colisao:

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

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

c) seguro: qualquer outra situacao.

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,
€ possivel acionar a etapa de emissao de alertas e notificar de forma adequada o
motorista.

4.3.6 Emissao de Alertas

Esta é a etapa de interacao do sistema com o motorista, onde o alerta é emitido.
O alerta emitido pode ser tanto sonoro como visual, ou ambos. O propdsito do alerta
visual é para pessoas com limitagdes auditivas, porém exige que o motorista tire o
foco da estrada para olhar a tela do sistema. O propésito 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 veiculo tomem
conhecimento da situacéo de risco de coliséo.
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Os alertas séo emitidos com as caracteristicas de cor de fundo, texto e efeito
sonoro conforme apresentado na Figura[62 As cores e textos séo baseados no traba-

Figura 62 — Tipos de alertas e suas caracteristicas visuais e sonoras

Risco alto Risco moderado Seguro
Cor de fundo |Vermelho Amarelo erde
Texto Risco Alto Risco Moderado Seguro

Exemplo Risco Moderado Seguro
Som Intermiténcia curta Intermiténcia longa Sem som

Fonte: Elaborado pelo autor, 2017.

lho de Wu, Lin e Lee|(2012). E utilizado a cor vermelha para risco critico, a cor amarela
para risco moderado e a cor verde quando nao ha risco de colisdo.

Na pesquisa bibliografica efetuada sobre a tematica deste trabalho, néo foi en-
contrado nenhum trabalho que descrevesse os critérios adotados para a emissao de
alertas de risco de colisdo sonoro. Devido a isto foi definido pelo préprio autor deste
trabalho de pesquisa o tipo de som para alerta de risco alto e risco moderado, con-
forme explicado a seguir.

O sonf| emitido para risco alto de colisdo possui intermiténcias com sinal mais
longo e agudo, dando uma impressao de maior risco e perigo ao motorista. Ja o so
de risco moderado possui intermiténcias com sinal mais curto e espacados dando uma
impressao mais branda, porém despertando a atencéo do motorista.

A Figura |63| mostra exemplos praticos do sistema emitindo alertas de colisao.
No canto superior esquerdo de cada figura sao exibidos alguns estados, onde: D indica
a quantidade de veiculos detectados no quadro; Z indica a quantidade de veiculos
intersectando a zona de risco; e FOE a quantidade de veiculos dentro da zona de
risco em foco de expansao, isto é, se aproximando do veiculo.

Na Figura [63(a) o sistema indica que nédo hé risco de colisdo, pois mesmo
havendo dois veiculos a uma distancia menor do que o limiar de risco_moderado (50
metros neste exemplo), nenhum deles esta em foco de expanséao. Ja na Figura [63(b)
o sistema esta emitindo alerta de colisdo com Risco Moderado devido a ter um veiculo
dentro da zona de risco, com foco em expansao e com distdncia menor que o limiar

de risco_moderado.

Os veiculos com foco em expansao possuem um indicativo com a letra F apds
a marcagao da distancia. Finalmente na Figura[63{c) o sistema esta emitindo alerta de

3 Som de risco alto: https://drive.google.com/open?id=0B9DOjnXN1LOBa093TzVHbEp6SEE
4 Som de risco moderado: hitps:/drive.google.com/open?id=0B9DOjnXN1LOBc3pXREEOMTRyZIk
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Figura 63 — Exemplos de emissao de alerta de risco de colisdo. (a) Seguro. (b) Risco moderado. (c)
Risco Alto

(b)

AN [ |

Fonte: Elaborado pelo autor, 2017.

colisdo com Risco Alto. Isto devido a ter um veiculo dentro da zona de risco, com foco
em expansao e com distancia menor que o limar risco_alto (30 metros neste exemplo).

4.4 CONSIDERACOES FINAIS DO CAPITULO

Neste capitulo foi apresentado o fluxo de funcionamento do sistema para aler-
tas de colisdo veicular. A emissao dos alertas precisa ser eficiente, ou seja, ser emitida
quando realmente existir algum risco de colisdo com os veiculos a frente e os alertas
precisam ser disparados o mais rapido possivel. Assim o motorista do veiculo perce-
bera rapidamente a situagcéo de risco e podera tomar de forma antecipada agdes para
evitar acidentes como uma colisdo com o veiculo a sua frente.

Para melhorar a eficiéncia e emitir alertas rapidos, foram apresentadas neste
capitulo algumas metodologias, onde algumas delas sdo propostas inéditas deste tra-
balho. Uma das novas metodologias propostas € 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 sao disparados alertas apenas por
regides que realmente sdo veiculos, como contribui para emissao de alertas mais ra-
pidos, pois terao menos ROIls para analisar e rastrear.

Outra metodologia apresentada por este capitulo, é a estimativa da distancia
entre os veiculos, utilizando a proporcao da largura do veiculo e da sua distancia da
camera no mundo real com estes valores em pixels no plano de imagem. Conhecendo
a distancia aproximada entre os veiculos possibilita emitir alertas mais eficientes.

Uma das contribuicbes mais importantes deste capitulo, € o emprego de um
modelo de deteccdo dos veiculos com VH e rastreamento de veiculos intercalados
com a detecgdo, e um mecanismo de tolerancia a falhas com a restauragao dos vei-
culos que desapareceram subitamente. O modelo permite o emprego de qualquer
algoritmo para detecgédo, rastreamento e VH.

O fluxo de execucgao proposto para o sistema potencializa principalmente a velo-
cidade de execucgao, e também em varios casos a precisdo, dos algoritmos utilizados.
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Isto porque cada um deles é utilizado no momento mais adequado para sua funcao e
somente sobre a regido necessaria.

Outra contribuicao importante apresentada neste capitulo € uma proposta para
a emissao de alertas de risco de colisdo alto e moderado, tanto sonoros como visuais
que é feita utilizando uma zona de risco que monitora veiculos aumentando a proxi-
midade da camera. Isto é feito utilizando o conceito de foco de expansao (FOE) e da
estimativa da distancia dos veiculos em relagdo a camera.
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5 TESTES E RESULTADOS

Nesta secdo serdo discutidos os testes realizados e os resultados obtidos na
deteccao, verificacao, rastreamento e emissao de alertas para o risco de colisdo vei-
cular. Foram feitos testes comparando técnicas para geracao de hipétese (GH) e téc-
nicas para verificagdo de hipétese (VH). Também foram realizados testes sem e com
rastreamento dos veiculos, outro teste é relacionado a emissao de alertas para risco
de colisdo. Sendo que a metodologia empregada para o rastreamento de veiculos
da Secao e a verificacdo de hipotese com a técnica CCLVH, serem as principais
contribuicdes deste trabalho.

Os testes foram implementados com a IDE Microsoft Visual Studio Commu-
nity 2017, e foi utilizada a linguagem de programacdo C++. Também foi compilada e
utilizada a API OpenCV verséo 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 memodria RAM e sistema operacional Microsoft Windows 10 Pro 64
bits.

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

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

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

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

5.1 TREINAMENTO DOS CLASSIFICADORES

O treinamento dos classificadores foi realizado utilizando a APl OpenCV. Esta
API exige para treinamento uma lista contendo as anotag¢des das coordenadas e as
dimensodes dos objetos a serem treinados para classificagdo, no caso deste trabalho,
sao as regides dos veiculos nos quadros de imagens.

A fim de tornar mais praticas e precisas as anota¢des dos objetos veiculos nas
amostras para treinamento, foi desenvolvida uma ferramenta?| visual que permitisse
marcar estas regides com o cursor do mouse. A ferramenta também permite para-

OpenCV: http://opencv.org/
2 hitps://drive.google.com/open?id=0B9DOjnXN1LOBekpYLUowb3JYckU
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metrizar e chamar a execucao do treinamento executando os aplicativos auxiliares
da API OpenCV. As funcionalidades para marcagao das regides dos veiculos servem
tanto para o classificador AdaBoost como para o classificador SVM.

Para amostras positivas, foram anotados 4.736 partes traseiras de veiculos das
bases de imagens iROADS Set 10, KITTF| Caltech ] e MIT CBCL [ As imagens
anotadas foram convertidas para niveis 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 internef’| Ne-
nhuma destas amostras continham veiculos e também foram convertidas para niveis
de cinza.

As seguintes parametrizagdes 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 maxima de alarmes falsos estipulou-se 0,5% e o0 numero maximo de es-
tagios foi de 20 estagios. Estes parametros foram utilizados devido a ter varios 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 possivel perceber que

Tabela 4 — Tempo de treinamento por técnica de extragao de caracteristicas e classificador

Técnica Tempo de treinamento
Haar+AdaBoost 25 dias
MB-LBP+AdaBoost | 1h35min

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

ha grandes diferengas 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 € de tempo bom com sol, produzindo sombra

iROADS: https://cerv.aut.ac.nz/set-10/

KITTI: http://www.cvlibs.net/datasets/kitti/raw_data.php

Caltech: http://www.vision.caltech.edu/html-files/archive.html

MIT CBCL: http://cbcl.mit.edu/cbcl/software-datasets/CarData.html
https://github.com/handaga/tutorial-haartraining/tree/master/data/negatives

N o o b~ ow
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do lado esquerdo dos veiculos (sombra localizada entre 7 e 8 horas). Possui veiculos
de passeio, vans e caminhdes, ultrapassagens e oclusées ao fundo. A base possui
903 quadros. Foram contados 2.240 objetos veiculos (algumas oclusbes foram consi-
deradas) por um operador humano.

Os trés primeiros experimentos foram feitos utilizando as técnicas Haar + Ada-
Boost, MB-LBP+AdaBoost e HOG+SVM, apenas com geracao de hipétese (GH). Nes-
tes experimentos nao houve verificacdo de hipétese (VH). Isto foi feito para verificar
a precisao da detecgéo e o tempo de execugdo de cada uma das técnicas de forma
isolada.

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

Nos trés Ultimos experimentos, foi seguido o fluxograma da Segéo [4.3] onde foi
feita a fusdo de cada uma das trés técnicas com a técnica de rastreamento e verifi-
cacgao de hipétese (VH). A deteccao foi feita individualmente para cada uma das trés
técnicas acima, com intervalos maximo de quadros com o limiar Lo = 10 quadros.

ApGs a deteccdo ocorrer em um quadro, o rastreamento foi feito com a técnica
KCF. Onde um valor 3 (a cada trés quadros) para o limiar Ly 4, apresentou o desem-
penho apresentado nas Tabelas [5] e [6, mantendo precisé@o e velocidade de proces-
samento. Os rastreadores auxiliares foram utilizados sempre que, ap6s efetuar uma
deteccdo em um quadro, algum veiculo desaparecia (ndo era detectado), porém pos-
suia valor de confianca e contador de referéncia maior do que zero.

A verificagdo de hipoteses foi feita em duas situagdes, inclusive podendo ter
checagem dupla. A primeira situacao é sempre apos detectar veiculos. Primeiro foi
verificado com Haar+AdaBoost (menos quando esta ja era a técnica de deteccao,
neste caso foi utilizado MB-LBP+AdaBoost) e caso a regido fosse reprovada, foi feita
uma segunda checagem com a técnica CCLVH. Caso a regido 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 situacao, a VH foi feita durante o rastreamento dos veiculos. Porém
nao a cada quadro, pois os veiculos nao mudam significativamente suas dimensdes e
posicionamento de um quadro para outro. Foi utilizado o limiar Ly g, configurado com
trés quadros de intervalo para VH.

Fica evidente que nos ultimos trés experimentos sao adicionados passos extras
se comparado com os trés primeiros experimentos, € que em tese, isto pode deixar
0 processo mais lento, o que seria indesejado. Esta situacao é por vezes um desafio
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para sistemas de reconhecimento que precisam executar em tempo habil (préximo de
30 quadros por segundo para detecgao de veiculos).

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 populacéo
total de veiculos 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, TEN 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 possivel 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 verificagdo de hipotese, 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 € 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 deteccao,
ja a deteccdo € mais lenta, tomando como base a deteccao mais rapida, que foi
Haar+AdaBoost, teve média de 17 FPS.

O segundo fator, o qual é diretamente influenciado pelo primeiro fator, € que em
média foram feitos 88% de rastreamento contra 12% de detec¢ao para obtencao das
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ROls dos veiculos com as duas técnicas que utilizam o classificador AdaBoost, € 85%
contra 15% para a técnica que utiliza o classificador SVM, respectivamente.

A VH analisando apenas a ROI do veiculo com Haar+AdaBoost leva em média
1,47 ms, enquanto que com CCLVH leva em média 3 ms, onde destes 1,41 ms séo
da aplicacdo de Canny e a extracdo das listas de contornos e o restante do tempo
€ gasto com a heuristica da técnica em si. Porém como o fluxo de execugao rastreia
muito mais do que detecta, o tempo de processamento € pouco impactado pela VH.

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

Um fato interessante foi que a contagem de objetos veiculos 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 regides
com oclusdes onde o classificador falharia, o rastreamento continua achando a ROI
e certos quadros dentro do intervalo de rastreamento onde o classificador falha, os
rastreadores nao falham.

Com os resultados destes experimentos pode ser percebido que utilizar técni-
cas de rastreamento que sejam precisas e rapidas, como € o caso da KCF, intercala-
das com a técnica de deteccao, pode melhorar a precisdo da detecgéo e o tempo de
processamento.

A Figura mostra um exemplo de como o esquema de deteccdo funciona
através de uma sequéncia de dez quadros. Cada imagem possui no canto superior
esquerdo o numero do quadro processado. Regidao com retangulo vermelho indica de-
teccao de veiculo com uma das trés técnicas: Haar+AdaBoost, MB-LBP+AdaBoost ou
HOG+SVM e VH com a técnica CCLVH. Regidao com retangulo verde indica rastrea-
mento com KCF e VH bem sucedida com a respectiva técnica de deteccao utilizada.
Regidao com retangulo amarelo indica que a ROI obtida pelo rastreador KCF foi rejei-
tada pela VH. Regiao com retangulo amarelo e outro vermelho por cima, significa uma
regido redetectada com sucesso.

Ja a regido com retangulo azul indica que uma regido detectada ou rastreada
anteriormente foi armazenada no rastreador auxiliar, porém o detector ndo consegue
mais detectar esta regido no quadro atual. Assim, o rastreador auxiliar entrega esta
regidao para o rastreador KCF manter o rastreamento enquanto a regido possuir um
limiar de confianga maior do que zero.

Cada vez que uma regiao armazenada no rastreador auxiliar precisa ser restau-
rada devido a alguma falha na deteccéo ou do préprio rastreador KCF e reatribuida ao
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Figura 64 — Sequéncias de deteccdo com rastreamento

e i e I

Fonte: Elaborado pelo autor, 2017.

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

Conforme pode ser visto na Figura [64] o processo inicia no quadro 1, onde
¢ feita a detecgao de dois veiculos e sao criados dois rastreadores KCF, um para a
regido de cada veiculo. O rastreamento ocorre do quadro 2 até o quadro 11, isto devido
ao limiar de intervalo para deteccéao estar configurado de 10 em 10 quadros.

No quadro 12 ocorre a deteccao dos dois veiculos novamente. No quadro 13
continua o rastreamento. No quadro 14 o veiculo da direita tem sua ROI rejeitada pelo
validador de hipo6tese, sendo assim, é solicitado uma nova deteccdo em torno daquela
regido. A deteccdo ocorre com sucesso e no quadro 15 segue o rastreamento das
duas regioes.

No quadro 97 as duas regides rastreadas mais a esquerda séo rejeitadas pelo
validador de hip6tese. No entanto, no quadro 98 ocorre uma detecgado e atualiza as
regibes dos veiculos. Porém, apenas o veiculo maior a esquerda € detectado, dos
dois que foram rejeitados no quadro anterior. A regido do veiculo mais a frente nao
€ detectada. Assim, o rastreador auxiliar entra em acdo novamente e resgata a ul-
tima posicao desta regido e a entrega para o rastreador KCF que consegue rastrea-la
conforme consta no quadro 99.

5.3 TESTES EM AMBIENTE COM TEMPO CHUVOSO

Empregando os mesmos dados de treinamento da Se¢édo|[5.1]e a mesma meto-
dologia apresentada na Secao[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 trés primeiros experimentos
foram feitos com detecgdo quadro a quadro, um experimento para cada técnica de
detecgdo separadamente (Haar+AdaBoost, MB-LBP+AdaBoost e HOG+SVM). Nos
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outros trés experimentos foi seguido o fluxograma da Secéo para cada uma das
técnicas de detecgdo separadamente.

Como na base de imagens iROADS Set 10 RainyDay o clima é de tempo chu-
voso, ha muitas gotas de chuva no para-brisa. Tem veiculos de passeio e vans, ultra-
passagens e oclusdes ao fundo. A base possui 1.049 quadros. Foram contados 1.574
objetos veiculos (algumas oclusdes foram consideradas) por um operador humano.
Porém um ambiente com tempo chuvoso é mais escuro e mais dificil de visualizar os
veiculos, 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 (%) | TEN (%) | 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 possivel perceber que com a utilizagao dos rastreadores
e VH, h& diminuicdo significativa na TFP, porém com aumento da TFN e uma leve
diminuicdo da TVP (com excecao de Haar+AdaBoost).

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

Porém, o rastreamento e a VH mostraram contribuir para uma melhora na de-
teccdo e na eliminacdo de falso positivos mesmo em ambiente chuvoso, conforme
pode ser visto na Figura[65] A primeira coluna da figura mostra quadros somente com
a deteccéo 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 veiculo 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 confianca maior do que zero. Ja na
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Figura [65|c) tem-se dois falsos negativos, os quais séo identificados com sucesso pe-
los rastreadores KCF na Figura [65(d). Incorporando o uso de rastreadores e da VH,
€ possivel manter uma deteccédo de objetos veiculos mais uniforme, sem desapare-
cimentos ou aparecimentos abruptos, tornando o processo mais confiavel 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 regides vali-
dadas aos rastreadores. Na maioria das vezes, é na deteccao que se dara origem
a falso positivos e/ou falso negativos. Como € reduzido o numero de deteccoes, de-
vido ao rastreamento, consequentemente reduz a ocorréncia 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 Q, (Figura[66|a)) é feita a detecgédo
(todas as regides retangulares) e aplicado a VH (retangulos laranja sao falso positivos
e retangulos vermelhos séo verdadeiro positivos). No quadro seguinte, ;.1 (Figura
[B6(b)), sdo rastreadas apenas as regides validadas em @, isto pode eliminar novas
ocorréncias de falso positivos até Q;,19, devido a deteccao ser em intervalos de 10
quadros.

Por outro lado, usar intervalo para detec¢des pode aumentar a quantidade de
falso negativos. Isto € um efeito colateral por fazer menos deteccdes, pois caso o
classificador ndo detecte algum veiculo justamente no quadro @, este erro pode ser
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Figura 66 — (a) Quadro @, com detecgdo e VH. (b) Quadro @, rastreando apenas as regides
validadas em Q;

Fonte: Elaborado pelo autor, 2017.

propagado até o quadro ;1. Isto € um problema caso nao detecte veiculos proximos
(ocorreu raras vezes) e sem muita relevancia caso nao detecte veiculos longe (ocorreu
poucas vezes).

Esta situagdo pode ser vista na Figura [67] Onde as figuras (a), (b) e (c) séo

Figura 67 — (a) até (c) sequéncia de quadros com deteccdo sem VH. (d) até (f) sequéncia de quadros
com rastreamento e VH

Fonte: Elaborado pelo autor, 2017.

uma sequéncia de quadros com deteccdo sem VH, e as figuras (d), (e), e (f) séo
uma sequéncia de quadros com: rastreamento; deteccdo com VH; e rastreamento,
respectivamente.

E possivel perceber que a ndo deteccdo do veiculo 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 deteccéo prejudicara em
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apenas um quadro. Contudo, o veiculo com maior potencial de risco de colisao, 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 detec¢ao em intervalos
de quadros e o rastreamento nos quadros dentro do intervalo.

5.4 TESTES DE EMISSAO DE ALERTAS

Os testes para emissao de alertas de risco de colisdo foram feitos utilizando
a mesma base de imagens da Segédo [5.3] As caracteristicas visuais e sonoras dos
alertas seguem o esquema da Figura[62] A zona de risco e o rétulo que exibe o texto
do alerta também seguem o mesmo esquema de cores conforme é a severidade do
alerta a ser emitido.

Quanto aos retangulos que identificam os veiculos detectados, cada um pos-
sui a cor conforme o risco de colisdo que oferece, e obedecem também o esquema
de cores da Figura [62] Contudo, para Risco Moderado e Risco Alto as bordas dos
retangulos sdo mais grossas, isto para facilitar a sua visualizagao.

Com base nas informacgdes do relatério da National Traffic Law Center (2016),
na Tabela[l] 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 trés situagdes possiveis para a emissdo
de alertas. A Figura[68|a) indica que ndo ha risco de colisdo (cor verde). Mesmo exis-
tindo dois veiculos detectados e dentro da zona de risco (D:2 e Z:2, respectivamente).
Ambos estdao com distdncia menor que 50 metros da camera, porém eles estdo sem
foco em expansao (FOE:0), ou seja, ou os veiculos estao se distanciando da camera
ou estao em velocidade constante em relagéo ao veiculo com a camera.

Ja na Figura [68|b), os veiculos continuam dentro da zona de risco, estdo a
mais de 30 metros e a menos de 50 metros da camera, e ambos 0s veiculos estao
com foco em expansao (FOE:2). Isto indica que os veiculos estédo ficando cada vez
mais préximos da camera, o que comega a se tornar um risco de colisao, 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 veiculos estdo em foco em
expansao (FOE:2), porém o da esquerda estd & uma distancia menor do que 30 metros
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Figura 68 — Alertas de risco de colisdo. (a) Seguro. (b) Risco Moderado. (c) Risco Alto

(a) (b)
'l

D:2, Z:2, FOE:0 Risco Moderado

)

D:2, Z:2, FOE:2

Fonte: Elaborado pelo autor, 2017.

da camera, o que torna o alerta de Risco Alto e seu retangulo fica na cor vermelha.
O veiculo mais a frente permanece na cor amarela, indicando que ele oferece Risco
Moderado de colis&o.

Executando o sistema ativando a zona de risco, a estimativa de distancia, a ve-
rificacdo de FOE e com os alertas de colisdo sonoros e visuais, sdo executados alguns
processamentos extras, se comparado a executar o sistema apenas com detecgéo e
rastreamento. Abaixo sao listados os processamentos extras realizados:

a) calcular e desenhar a zona de risco;

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

c) calcular o foco de expansao dos veiculos;

d) calcular a distancia entre os veiculos;

e) determinar o nivel do risco;

f) desenhar os rétulos informativos no topo do retangulo branco grande;

g) desenhar a distancia e a borda diferenciada em torno dos veiculos 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
ndo impactam na precisao da deteccao, 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 € com emissao de alertas

Técnica FPS sem alertas | FPS com alertas | FPS com a_lertas

(Tabela |§[) (sonoro) (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 reducao no tempo de processamento (mais de
20%) com alertas sonoros e visuais. As outras duas técnicas também tiveram redu-
¢ao, mas menor. Porém com a utilizacao apenas dos alertas sonoros (coluna do meio
destacada) a reducao na velocidade de processamento foi pequena em todas as trés
técnicas, o que é 6timo, pois este tipo de alerta é o mais interessante.

Executando o sistema, a deteccao dos veiculos e os alertas foram emitidos cor-
retamente conforme os critérios definidos na Segao tanto os alertas sonoros
como os alertas visuais. A emissao destes alertas, principalmente dos sonoros, des-
pertam a atencdo do motorista na estrada, permitindo que ele analise a situacédo e
tome agdes de forma antecipada a fim de evitar um acidente em situacées de risco de
colisdo com outros veiculos a sua frente.

5.5 DETECGAO DE LINHAS COM CCLVH

Foram efetuados algumas comparagdes entre o algoritmo detector de linhas
verticais e horizontais CCLVH (vide Secéo [4.1.2 Algoritmo e o algoritmo Hough
(vide Segdo [2.1.2). Foram utilizadas parametrizagdes semelhantes para as duas téc-
nicas nos testes realizados. Sendo p = 1, 6 = 7/180, limiar Acumulador Minimo = 25,
tamanhoM inimoLinha = 5 pixels e gapMazimoLinha = 0 pixels. A Figura[69 mostra
o resultado da execucao.

A Figura[69(a) é a imagem binaria de entrada para ambos os algoritmos para
efetuar a detecgao das linhas. A imagem binaria € 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 binaria 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 retangulos amarelos nas figuras (b) e (c) mostram algumas regides com diferencas
de deteccéo entre as duas técnicas. Os segmentos que permaneceram na cor branca
s&o os que nao foram identificados.

A Tabela |8 mostra algumas informacdes 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 possivel perceber que a

Tabela 8 — Resultados da comparagéo da detecgao de linhas utilizando Hough e CCLVH

Técnica Quantidade de Quantidade de Tempo de
Linhas Verticais | Linhas Horizontais | 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 0 mesmo tempo de processamento. Isto
€ desejado, pois quanto mais linhas forem detectadas, mais dados sobre as linhas
verticais e horizontais podem ser utilizados para calcular o valor de confianca de que
uma regiao candidata é um veiculo.

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

As Figuras [70(a) e (b) mostram os resultados das técnicas Hough e CCLVH,
respectivamente. Os seguintes parametros foram alterados em ambas as técnicas:
tamanhoMinimoLinha = 40 pixels e gapMazimoLinha = 5 pixels. E possivel 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 identificacdo das maiores linhas verticais e
horizontais do veiculo. Enquanto que a técnica de Hough n&o detectou vérias linhas
importantes, como as verticais e nem varias linhas do para-choques.

Com as linhas identificadas na Figura [70(b) pela técnica CCLVH, é muito sim-
ples determinar a caixa delimitadora do veiculo, 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
possivel perceber que ha simetria entre as linhas verticais e entre as linhas horizontais
que foram prolongadas para formar a caixa delimitadora em torno do veiculo.
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Figura 71 — Identificagdo da caixa delimitadora do veiculo utilizando a técnica CCLVH

Fonte: Elaborado pelo autor, 2017.

5.6 CONSIDERAGCOES FINAIS DO CAPITULO

Com base nos resultados expostos nas Tabelas [5| e [6], a combinagéo 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 combinacao das técnicas MB-LBP+
AdaBoost+Rastreadores+VH ficaram préximos dos resultados das técnicas Haar+ Ada-
Boost+Rastreadores+VH. Com o diferencial que € possivel melhorar o desempenho
da primeira combinagao 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 € mais rapido com MB-LBP do que com Haar-like com o
classificador AdaBoost.

O rastreador KCF mostrou-se preciso e rapido para execugado. Nao foi perce-
bida nenhuma deteccdo incorreta no processo de rastreamento. Inclusive tolerando
certo nivel de oclusdes. Porém, quanto maior for a ROI do fragmento para rastrea-
mento da ROI alvo (veiculo), maior é o tempo de processamento, o que era esperado,
conforme exposto porHenriques et al.| (2015) na Segao [2.7] Também verificou-se que
qguanto maior for o limiar Ly 4 (intervalo de rastreamento e VH), menor é a precisdo do
casamento da regido rastreada com a regiao do veiculo sendo rastreado.

Os rastreadores auxiliares, apesar de acionados apenas em caso de falhas
na deteccédo, cumprem um papel complementar importante. Através deles é possivel
restaurar veiculos 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 tolerancia a falhas que contribui para a melhora na
precisdo da detecgcéo dos veiculos.
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Os rastreadores auxiliares, apesar de acionados apenas em caso de falhas
na deteccao, cumprem um papel complementar importante, pois veiculos que esta-
vam visiveis no(s) quadro(s) anterior(es), dificilmente somem subitamente no quadro
atual. Assim, é possivel restaurar veiculos nao detectados pelo classificador, mas que
vinham sendo monitorados pelos rastreadores auxiliares, e submete-los ao rastrea-
mento, 0 que o torna um esquema interessante para tolerancia a falhas na deteccéo.

Um efeito colateral da detecgao intervalada com rastreamento, é que este es-
guema pode propagar os falso positivos (e falso negativos) de regiées detectadas (e
nao detectadas) incorretamente por varios quadros rastreados até que se faca uma VH
ou uma nova deteccgdo. Por isto é importante que o classificador tenha boa precisao.

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

A principal contribuicdo deste trabalho de pesquisa é a proposta de um es-
quema para deteccao de veiculos intervalada com rastreamento utilizando um ras-
treador rapido e preciso chamado KCF, proposto por Henriques et al. (2015). Tanto
as regides 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 veiculos.
Regides rastreadas que sao reprovadas pela VH, sdo re-detectadas pontualmente,
evitando que todo o quadro da imagem seja analisado pelo detector, economizando
assim recursos computacionais. Um mecanismo de tolerancia a falhas é acionado uti-
lizando rastreadores auxiliares que monitoram as informagdes temporais das ROls
rastreadas quadro a quadro, quando uma regiao rastreada desaparece subitamente
durante uma nova detecgéo, ela consegue ser restaurada e € mantido seu rastrea-
mento, melhorando assim a precisdo da deteccao dos veiculos (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 possivel
perceber que varios trabalhos contemplam apenas partes das funcionalidades mini-
mas esperadas para um sistema que visa auxiliar o motorista a prevenir colisdes com
outros veiculos. Tolerancia a falhas e Re-detecgéo de veiculos apenas em regides es-
pecificas, sao funcionalidades implementadas apenas pelo trabalho proposto, o que o
diferencia dos trabalhos comparados.

O gréfico da Figura [72 mostra os resultados de precisdo dos trabalhos relacio-
nados (somente os que divulgam seus resultados de precisédo) e do trabalho proposto.



151

Tabela 9 — Comparativo das funcionalidades dos trabalhos relacionados com o trabalho proposto

raaro || v | Feste | T ot [Esimati e | Aere
Kim et al.|() vliv] v v
Tang et al. (2015) vliv] v v v
Di e He|(2016) Vvl v v
% Yeh e Chen| vl v
Wu, Lin e Lee|(2012) | v | v v v
Wen et al.|(2015 v |V
Wu et al. (2012) VN v v
Yang e Zheng|d201 5} v |V v v v
Mammeri, Zhou e| v v
Boukerche|(2016)
|Elee_lite;ea%gauchl e| v v v
Proposto v |V v v v v v v

Fonte: Elaborado pelo autor, 2017.

Onde, no trabalho proposto, a precisdo apresentada € com base nos resultados dos
testes efetuados em ambiente com tempo bom (Secao . E possivel perceber que

Figura 72 — Desempenho dos trabalhos relacionados e do trabalho proposto

Resultados dos principais trabalhos envolvidos

Kim et al. (2005)

Wu etal. (2012)

Wu, Lin e Lee (2012) I
Hsiao, Yeh e Chen (2014) IR
Rezaei, Terauchi e Klette (2015) |

Trabalhos

Yang e Zheng (2015) I
Di e He (2016) I
Proposto (2017) I

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Precisdo (%)
Fonte: Elaborado pelo autor, 2017.

a precisdo do trabalho proposto é semelhante aos demais trabalhos, inclusive com
superagao.
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6 CONCLUSAO

Este trabalho apresentou um sistema que detecta e rastreia veiculos para emis-
sdo de alertas de risco de colisdo. A emissao dos alertas € feita somente quando
realmente existir algum risco de colisdo com os veiculos a frente e os alertas sédo
disparados. Assim o motorista do veiculo percebe rapidamente a situacao de risco
e toma, de forma antecipada, a¢des que evitem acidentes como uma colisdo com o
veiculo a sua frente.

Para melhorar a eficiéncia e emitir alertas rapidos, sao apresentadas algumas
metodologias, onde algumas delas sdo propostas inéditas deste trabalho. Uma das
novas metodologias propostas é a técnica Confianga dos Centroides das Linhas Ver-
ticais e Horizontais (CCLVH), que auxilia no estagio de verificacao de hipétese (VH) a
eliminar falso positivos.

Outra metodologia apresentada neste trabalho, é a estimativa da distancia en-
tre os veiculos, utilizando a propor¢cdo da largura do veiculo e da sua distancia da
camera no mundo real com estes valores em pixels no plano de imagem. Conhecendo
a distancia aproximada entre os veiculos possibilita emitir alertas mais eficientes.

Uma das contribuicdes mais importantes deste trabalho, € o emprego de um
modelo de deteccdo dos veiculos com VH e rastreamento de veiculos intercalados
com a detecgdo, e um mecanismo de tolerancia a falhas com a restauragao dos vei-
culos que desapareceram subitamente. O modelo permite 0 emprego de qualquer
algoritmo para deteccéo, rastreamento e VH. Quanto mais rapido e eficiente for cada
um destes algoritmos, mais rapido e preciso sera o sistema.

Neste trabalho, para a detec¢cdo dos veiculos foram testadas trés conjuntos
de técnicas: Haar-like com AdaBoost, MB-LBP com AdaBoost e HOG com SVM. Ja
a técnica utilizada para o rastreamento dos veiculos foi 0 KCF, que é muito rapido,
podendo processar a mais de 100 quadros por segundo (HENRIQUES et al., 2015).

Outra contribuicao importante apresentada neste trabalho é uma proposta para
a emissao de alertas de risco alto e moderado, tanto sonoros como visuais que € feita
utilizando uma zona de risco que monitora veiculos aumentando a proximidade da
camera. Isto é feito utilizando o conceito de foco de expansédo (FOE) e da estimativa
da distancia dos veiculos em relacdo a camera.

Com base nos resultados do Capitulo [5, implementando os passos do fluxo-
grama da Figura € possivel concluir que para a detecgao e rastreamento de vei-
culos com verificacdo de hipdtese, as técnicas Haar+AdaBoost e MB-LBP+AdaBoost
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apresentaram desempenhos promissores para uso na pratica, tanto em precisdo como
no tempo de processamento. A precisdo média destas duas técnicas sdo equiparadas,
atingindo mais de 97%. Ja 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 as mudancas de
iluminacao e translacao, obtendo precisdo e processando em torno de 100 fps. Nao
foram percebidos rastreamentos incorretos nas regiées submetidas, inclusive conse-
guindo rastrear regides com certo nivel de oclusao. Porém, percebeu-se que quanto
mais e maiores forem as ROls para rastrear, maior € o tempo de processamento.
Também foi percebido que a precisdo do rastreamento diminui, conforme aumenta o
intervalo de rastreamento e da VH.

Efetuar a deteccao de veiculos em toda a ROI principal da imagem somente em
intervalos de quadros, realizar o rastreamento dos veiculos detectados nos intervalos,
e aplicar validacao de hipé6tese intervalada, com re-detecg¢ao apenas dos veiculos com
baixo nivel de confian¢a de serem realmente veiculos, mostrou manter (e até melhorar
em Varios casos) a precisao da deteccao e principalmente reduzir o tempo de proces-
samento nas trés técnicas de deteccao utilizadas.

Utilizar rastreadores auxiliares para armazenar o estado dos veiculos detecta-
dos e rastreados, com objetivo de restaura-los caso desaparecam subitamente (ndo
sdo mais detectados pelo classificador), foi efetivo como mecanismo de tolerancia a
falhas.

Utilizar VH descarta a grande maioria dos falso positivos, diminuindo assim a
emissao de alertas falsos. Utilizar a técnica CCLVH proposta neste trabalho para VH,
mostrou-se promissora com boa precisdo na deteccédo das linhas verticais e horizon-
tais, no célculo de seus centros e centroides, possibilitando boa precisdo no calculo
de um limiar de confianga para a hip6tese da regido ser ou nao um veiculo.

Utilizar o conceito de foco de expansao (FOE) dos veiculos, permite identifi-
car veiculos que estejam crescendo na direcdo do veiculo portando a camera. Isto
significa que o veiculo portando a camera e o veiculo a sua frente estao diminuindo
gradativamente a distancia entre eles. Se este crescimento ndo parar, uma colisdo en-
tre os veiculos ird ocorrer dentro de um determinado espaco de tempo. Este trabalho
nao calcula o tempo para coliséo.

Construir uma zona de risco na frente do veiculo portando o sistema, a fim de
monitorar os veiculos que estdo em FOE, é uma estratégia que funciona bem para emi-
tir alertas e prevenir acidentes de colisdo. A regiao desta zona de risco ndo pode ser
pequena demais, sendo pode ocorrer aproximagdes subitas, 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 distancia entre os veiculos utilizando como base a propor¢ao da sua
largura e a sua distancia real, com a sua largura e distancia em pixels, é bastante
dependente da precisdo das ROIls detectadas pelo classificador. Porém, com isto so-
lucionado, a estimativa possui uma boa precisdo e € bem mais simples de calcular
e calibrar do que usando varios parametros da camera, que a qualquer mudancga de
posi¢ao ou trepidagéo precisa ser recalibrada.

Emitir alertas sonoros é mais efetivo que o visual, por desviarem menos a aten-
¢édo do motorista da estrada, serem perceptiveis para todos os passageiros do vei-
culo, com excecao daqueles que possuirem alguma dificuldade auditiva, e necessi-
tarem menos custo computacional no processamento. Ja os alertas visuais, exigem
que o motorista desvie mais sua atencao da estrada, o que pode aumentar o risco
de acidentes, e também aumenta o tempo necessério para processamento devido a
necessidade de desenho grafico.

Assim, é possivel concluir que o sistema proposto detecta e rastreia veiculos a
frente do veiculo portando o sistema, monitora os veiculos que intersectam uma zona
de risco definida a frente e identifica se ha risco de colisdo com estes veiculos, anali-
sando as distancias e aumento de proximidade em relagdo a camera. Tendo o sistema
identificado risco de colisdo, sdo emitidos alertas sonoros e visuais ao motorista, com
o intuito de despertar sua atencao na estrada e este ter tempo habil para tomar uma
acao defensiva que o auxilie a evitar acidentes por colisdo traseira com veiculos a sua
frente.

6.1 CONTRIBUICOES/RESULTADOS

Com a realizacao deste trabalho péde-se alcancgar algumas contribuicées:

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

e Desenvolvimento de um fluxo completo para aquisicdo de imagem, deteccéo e
rastreamento de veiculos e emissdo de alertas eficazes em situagdes de risco
de colisdo entre o veiculo portando o sistema com os veiculos a sua frente;

e Criacdo de um novo algoritmo chamado CCLVH, que detecta com precisdo as
linhas verticais e horizontais de um veiculo e marca quais destas linhas estao
nas bordas da regido. 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 confianga para determinar se a regido candidata € um veiculo ou
nao;

e Apresentacdo de uma forma simples para estimar a distancia entre veiculos uti-
lizando apenas uma camera e as medidas do mundo real e a proporcao em
pixels;

e Comparacéao entre trés técnicas diferentes de extracao de caracteristicas e clas-
sificagdo de veiculos com e sem validacao de hipétese;

e Aplicacdo de estratégias inovadoras de rastreamento e tolerancia a falhas no
rastreamento e deteccdo com o algoritmo KCF e rastreadores auxiliares para
guardarem o contexto dos objetos detectados e rastreados. Isto permite melhorar
a precisao na detecgado e aumentar muito a velocidade de processamento;

e Constatacéo da eficacia do emprego de uma zona de risco de colisao e percep-
cao da aproximagao do veiculo com o sistema dos demais veiculos, permitindo
assim emitir alertas mais eficazes;

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

6.2 CONSIDERACOES FINAIS

Segundo a Organizacdo Mundial da Saude (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 milhdo de
pessoas por invalidez permanente devido a acidentes com veiculos. Isto sdo nimeros
impressionantes e alarmantes. As pessoas depara-se com acidentes de transito fatais
quase que diariamente, seja presencialmente ou pelos noticiarios. Isto ja se tornou
rotineiro, dando uma falsa impressao de que é um fato comum e que s6 ocorre com
0s outros.

Este trabalho de mestrado mostra que é possivel desenvolver um sistema de
visdo computacional para emitir alertas de risco de colisdo com outros veiculos. O
sistema apresentado € capaz de emitir alertas de risco de colisdo ao condutor do
veiculo, de forma que ele figue mais atento a estrada e tenha tempo habil de evitar um
acidente.

Como os governos gastam bilhdes em indenizacdes, aposentadorias por invali-
des, entre outros gastos relacionados, projetos deste tipo, sdo uma 6tima oportunidade
de investimento com ganhos incalculaveis, 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
varias oportunidades de melhoramentos e extensdes que trabalhos futuros podem
fazer:

6.3.1 Melhoramentos no Sistema

e 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. E dificil estabelecer um nimero exato de amostras,
mas cerca de 30 mil imagens positivas e 40 mil imagens negativas é uma su-
gestao para comecar. No conjunto de imagens positivas deveriam ser adiciona-
dos exemplos com varias poses diferentes, como veiculos 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;

e 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 detecg¢édo de faixas € o de
Wu, Lin e Lee|(2012);

e Aumentar a robustez da técnica de estimativa da distancia entre os veiculos. No
método apresentado, € necessario solucionar as questdes com veiculos de lado
e veiculos de grande porte, como caminhdes e 6nibus, pois vao parecer mais
perto. Podem ser analisadas e testadas mais técnicas como a de Liu, Fang e
Chen (2017), que faz uma relagao entre 0 numero da linha dos pixeis da imagem
e a distancia real até o veiculo;

e Adaptar o sistema para rodar em dispositivos méveis. Assim, o0 motorista poderia
acoplar seu dispositivo (por exemplo, um celular) no para-brisas do seu veiculo,
e ele emitiria os alertas de risco de colisdo. Um trabalho relacionado ao assunto
€ o de|Tang et al.| (2015);

e Utilizar outras técnicas recentes e com processamento rapido para o rastrea-
mento dos veiculos (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;

e Utilizar informacgdes intrinsecas do veiculo, como a velocidade. Podendo assim,
obter e utilizar mais variaveis na analise do risco de colisdo entre os veiculos.
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Caso rode em um dispositivo com GPS é possivel estimar a velocidade, outra
alternativa é obter a velocidade e até outras informagdes do veiculo via OBD IIT]
que é a sigla para a expressado em inglés On Board Diagnostics, que significa
“diagnéstico de bordo”. Alguns trabalhos iniciais sobre 0 assunto sao Fernandes
et al. (2015) e Chen et al.| (2015).

6.3.2 Extensoes do Trabalho

e Veiculos muito préximos da camera sao dificeis 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 veiculos préximos ba-
seados nas linhas verticais e horizontais que formam seu contorno. Este algo-
ritmo pode ser acionado, quando o classificador utilizado ndo encontrar nenhum
veiculo a sua frente, pois isto pode significar a existéncia de um veiculo muito
proximo da camera. Para este fim, poderia ser utilizado ainda a deteccdo das
luzes traseiras e a placa do veiculo, tomando como base os trabalhos de |[Rezael,
Terauchi e Klette| (2015) e Gu et al.| (2015), respectivamente;

Detectar os veiculos se aproximando atrds e nas zonas cegas do veiculo por-
tando o sistema, para isto deve ser utilizado mais de uma camera e ajustar o
sistema para interpretar os quadros das outras cameras também, ou ter mais
instancias do sistema rodando, uma para cada camera. O trabalho de Dooley et
al. (2016) possui uma abordagem interessante utilizando camera olho de peixe;

Detectar motocicletas, principalmente se aproximando por tras do veiculo. Algu-
mas referéncias iniciais podem ser os trabalhos de Fernandez et al. (2013) e
Thai et al. (2014);

Detectar pedestres & frente do veiculo. E 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 veiculos também a noite. Um solugdo indicada para isto € analisar a
simetria de regides com alta luminosidade, ou seja alta intensidade nos niveis
dos pixeis (sdo as luzes dos veiculos). 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 (Chol et al. (2014).

T hitps:/pt.wikipedia.org/wiki/OBD
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