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RESUMO

O crescimento da populacdo e da frota de veiculos em todo o mundo, principalmente nas
grandes cidades, provoca o aumento dos congestionamentos, gerando complicagdes no transito.
As principais solugdes para reduzir o congestionamento requerem tempo, que € caro e ineficaz
a médio e longo prazo. O monitoramento inteligente de trafego ¢ um ramo dos sistemas de
transporte inteligente que se concentra em melhorar as condig¢des do trafego urbano. O principal
objetivo de tais sistemas ¢ melhorar o sistema de trafego, reduzindo os problemas de fluidez
dos veiculos ¢ melhorando a mobilidade urbana. Neste contexto, surge a necessidade de
melhorar e automatizar o sistema de semaforos existente. Estabelecer uma técnica mista de
inteligéncia artificial e visdo computacional pode ser desejavel para desenvolver um sistema de
trafego confidvel e escaldvel que possa ajudar a resolver esses problemas. Este trabalho tem
como foco a utilizacdo da tecnologia de visdo computacional como ferramenta para a
constru¢do de um sistema com recursos para analise de trafego sincrona e automatizada, para
determinar qual algoritmo a ser aplicado, ¢ comparado o desempenho de diferentes algoritmos
de subtracdo de fundo (BGS) em um sistema pratico que aplica visdo computacional para
identificar e rastrear veiculos e ser capaz de detectar pedestres ¢ apresentado. O software foi
gerado para analisar algoritmos BGS, conta ainda, com contagem de veiculos, registro de
veiculos e sentido de dire¢do, divididos em dois grupos: carro e caminhdo. Em outro software,
um aplicativo especifico para pedestres. Com isso, foi possivel determinar quais algoritmos
podem ser mais efetivamente adequados a um sistema mais complexo, como o gerenciamento
de trafego urbano, por meio da adogao de dispositivos IoT na borda ou em veiculos autdbnomos
que utilizam de alguma forma sistemas de visdo computacional — uma interface grafica foi
disponibilizada para auxiliar no estudo destes algoritmos. A pesquisa tem como objetivo através
da Revisdo Sistematica da Literatura (RSL) de artigos publicados no periodo de 01/01/1970 a
31/01/2023, através de trabalhos relacionados ao monitoramento do trafego urbano de pedestres
e veiculos diversos . Como o BGS € uma técnica utilizada em visdo computacional para detectar
objetos em movimento em uma sequéncia de imagens obtidas de um video, por exemplo,
verificou-se que contar apenas com o BGS sem nenhum outro processamento ou suporte por
aprendizado de maquina (ML) ou deep learning (DL), ndo apresentam acurdcia o suficiente
para aplicacdo direta em sistemas de semaforos ou monitoramento autbnomo. Porém, com a
constante evolucdo de softwares e hardwares especializados, a aplicacdo conjunta dessas
solugdes € promissora. Como demonstram os resultados deste trabalho, existe a necessidade de
melhorar os filtros individuais e desta forma, procurar deixa-los mais confidveis quando
aplicaveis e implementé-los auxiliados por outras tecnologias, na tentativa de se tornar mais
assertivos em termos de precisdo e de outras métricas, como por exemplo: falsos positivos e
verdadeiros positivos.

Palavras-chave: Visdo computacional, Detec¢do de objetos, OpenCV, Cidades inteligentes,
Algoritmos de subtragdo de fundo.



ABSTRACT

The growth of the population and the fleet of vehicles all over the world, particularly in the big
cities, have caused complications in terms of traffic. Solutions for reducing congestion and
improving vehicle trafficability require effort and time, which is expensive and ineffective in
the medium and long term considering Brazilian municipal administrations. This situation
stems mainly from the need for adequate methodologies for efficient monitoring and data
collection that public managers can analyze to serve as a basis for road and traffic infrastructure
policies. Intelligent traffic monitoring is a new branch of intelligent transport systems that
focuses on improving urban traffic conditions. The main objective of systems based on
intelligent monitoring is to improve the traffic system, reduce vehicle fluidity problems and
improve urban mobility. Many Brazilian cities face congestion due to the inefficient
configuration of traffic lights, mainly based on fixed-cycle protocols. Within this context, there
is a need to improve and automate the existing traffic light system. A mixed technique of
artificial intelligence and computer vision may be desirable to develop a reliable and scalable
traffic system that can help solve these problems. It first works in computer vision date back to
the late 1970s, when computers could already process large data sets, such as images. In-depth
studies in this area begin, and the field of computer vision can be characterized as immature
and diverse, even after there are recognized works. Within this context, this dissertation focused
on using computer vision technology to build an efficient and resourceful system for
synchronous and automated traffic analysis. The performance of different algorithms and
systems that apply computer vision to identify and track objects in urban traffic is discussed,
detecting pedestrians and vehicles. With this, determining which algorithms and systems would
best fit a more complex system based on IoT devices or even autonomous vehicles, which use
computer vision systems. Somebody, Systematic Literature Review (SLR) were carried out in
articles published from 01/01/1970 to 01/31/2023. As BGS is a technique used in computer
vision to detect moving objects in a sequence of images obtained from a video, for example, it
was found that relying only on BGS without any other processing or machine learning (ML)
support or deep learning (DL), are not accurate enough for direct application in traffic light
systems or autonomous monitoring. However, with the constant evolution of specialized
software and hardware, the joint application of these solutions is promising. As the results of
this work demonstrate, there is a need to improve the individual filters and, in this way, try to
make them more reliable when applicable and implement them aided by other technologies, in
an attempt to become more assertive in terms of precision and other metrics, such as false
positives and true positives.

Keywords: Computer vision, Object detection, OpenCV, Smart cities, Background subtraction
algorithms.
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49

1 INTRODUCAO

Com uma frota de veiculos em ascensao, conforme demonstra o (BRASIL - IBGE,
2021), a frota brasileira em 2006 era de 45.029.257 veiculos, passou a ser em 2021 de
111.446.870 veiculos, ou seja, um aumento de 45%, o que acaba incorrendo em alguns
problemas de mobilidade nos grandes centros urbanos do pais. No Grafico 1 encontra-se a

evolucao da frota de 2006 até 2021.

Grafico 1 - Frota brasileira de veiculos em circulacdo | 2006-2021

Veiculos

Fonte: (BRASIL - IBGE, 2022)

Alguns dos problemas relacionados ao transito urbano de pedestres e veiculos podem
ser agrupados resumidamente em: acidentes e congestionamentos. Os acidentes de transito
envolvendo apenas pedestres, segundo o site da World Health Organization (WHO) - “Death
on the roads”, somaram mundialmente 311.614 6bitos em 2018, ou seja, aproximadamente um
obito a cada um minuto e quarenta segundos aproximadamente (WORLD HEALTH
ORGANIZATION, 2018).

No Brasil, no mesmo periodo, foram 38.651 6bitos registrados no “Global Status Report
on Road Safety 2018”, também elaborado pela Organizagdo Mundial da Satde (WORLD
HEALTH ORGANIZATION, 2018) . Todavia, entre 2010 ¢ 2018 houve uma reducao de 28,5%
(VIAS SEGURAS, 2022).
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A publicacdo “Road Safety Annual Report 2021 relatou que ocorreram entre 0s anos
de 2017 e 2019 cerca de 84.850 obitos de pedestres decorrentes do transito.
(INTERNATIONAL TRANSPORT FORUM, 2022). O Grafico 2 apresenta a variacdo da

quantidade de mortes em acidentes de transito entre 2009 e 2019.

Grafico 2 - Estatisticas brasileiras: mortos em acidentes de transito
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Fonte: (VIAS SEGURAS, 2022)

Mais dados detalhados estao dispostos nos Anexos A, B e C.

1.1 PROBLEMA DE PESQUISA

Embora no Brasil ndo haja dados oficiais que descriminem exclusivamente acidentes
envolvendo pedestres nas proximidades de seméforos, uma consulta ao (BRASIL - DATASUS,
2022) revelou que em 2021 foram registrados 4.484 obitos envolvendo pedestres, o que
equivale aproximadamente a um 6bito a cada duas horas.

Por meio de consulta a (REDE SOCIAL BRASILEIRA POR CIDADES JUSTAS E
SUSTENTAVEIS, 2023), foi possivel observar os dados que constam nas Tabelas 1 e 2, ambas
com informagdes em relacao a cidade de Sao Paulo.

Em ambas as tabelas, os dados foram filtrados para apresentar apenas a cidade de Sao
Paulo escolhida pelo autor por sua referéncia geografica, econdmica e proporc¢ao de populagao

e frota veicular.
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Tabela 1 - Dados relacionadas a Sao Paulo por Rede Social Brasileira por Cidades Justas e Sustentaveis (a)

Nome do indicador Periodo do Descricao do indicador Soma
indicador

Mortes no transito anual Ndmero dg mortes em acidentes de transito, 12915
por 100 mil habitantes.

Numero de mortes de ocupantes de

Mortes com motocicleta . . _ 3,72
motocicleta, por 10 mil habitantes.
.. Numero de mortes de ocupantes de bicicleta,
Mortes com bicicleta umer . 'r up <l 0,446
por 10 mil habitantes.
NUumero de mortes de ocupantes de
Mortes com automovel automéveis e caminhonetes por 10 mil 2,08

habitantes

. , Numero total de acidentes com vitimas com
Acidente com automovel , . . 166
automovel por 100 mil habitantes.

Acidente com bicicleta N.Ornero total de aFidenFes com vitimas com 39,418
bicicleta por 100 mil habitantes.

. . NuUmero total de acidentes com vitimas com
Acidente com motocicleta . . I . . Vit 285,26
motocicleta por 100 mil habitantes.

Fontes: Dados filtrados e agrupados com base nos originais em (REDE SOCIAL BRASILEIRA POR CIDADES
JUSTAS E SUSTENTAVEIS, 2023), (REDE SOCIAL BRASILEIRA POR CIDADES JUSTAS E
SUSTENTAVEIS (A), 2022), (REDE SOCIAL BRASILEIRA POR CIDADES JUSTAS E SUSTENTAVEIS
(B), 2022), (REDE SOCIAL BRASILEIRA POR CIDADES JUSTAS E SUSTENTAVEIS (C), 2022), (REDE
SOCIAL BRASILEIRA POR CIDADES JUSTAS E SUSTENTAVEIS (D), 2022) e (REDE SOCIAL
BRASILEIRA POR CIDADES JUSTAS E SUSTENTAVEIS (E), 2022)

Tabela 2 - Dados relacionadas a Sdo Paulo por Rede Social Brasileira por Cidades Justas e Sustentaveis (b)

Nome do

- Descricao do indicador Média Soma Minimo  Maximo
indicador

Média aritmética mensal (dos dias
Uteis) dos congestionamentos, em

Congestionamento L. . . 99,3 298,0 94,0 105,0
km, nos horarios de pico (manha e
tarde)

Atropelamentos Numero total de atropelamentos por 220 2197 0616 322

10 mil habitantes.

Acidentes de transito | UMero total de acidentes de transito 7,77 777 2,43 10,7
por 10 mil habitantes.

Fontes: Dados filtrados e agrupados com base nos originais em (REDE SOCIAL BRASILEIRA POR
CIDADES JUSTAS E SUSTENTAVEIS, 2023), (REDE SOCIAL BRASILEIRA POR CIDADES JUSTAS E
SUSTENTAVEIS (E), 2022) ¢ (REDE SOCIAL BRASILEIRA POR CIDADES JUSTAS E SUSTENTAVEIS

(F), 2022)
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A cidade de Sao Paulo ja registrou em um Unico dia, 293km de vias paradas em junho
de 2009, porém ndo ¢ o unico exemplo de mega congestionamentos e, pelo mundo, existem
exemplos similares, como: Pequim na China, Bethel, Chicago e Nova York nos Estados Unidos,
Berlim Ocidental/Oriental na Alemanha), Estrada Lyon-Paris na Franca, Moscou na Riussia e
Toquio no Japao, conforme apontou a (FORBES, 2017).

Com base apenas as informagdes anteriores e desconsiderando os numeros das
internagcdes com sobreviventes decorrentes das mesmas causas, e¢ de outros fatores
indiretamente impactados por estes dois problemas (acidentes e congestionamentos),
pressupde-se que haja alternativas de propostas de solugdes, entre elas, as tecnologias baseadas
em visdo computacional se destacam.

Um exemplo da utilizagdo de visdo computacional no Brasil, é na detec¢do de veiculos
em vias publicas, como laco virtual de deteccdo de trafego, descrita como um sistema que
consiste em sobrepor zonas de deteccdo em posi¢des adequadas, sobre a imagem da via
monitorada e & medida que os veiculos percorrem a via cruzando essas zonas, que sao ativadas
pela mudancga do padrdo da imagem e resultando entdo na detecg¢ao dos veiculos.

Conforme demonstra a Imagem 1 p.53 e descrita no item 3.5.4.3, p.25 do “Manual
Brasileiro de Sinalizacdo de Transito — Volume V — Sinalizagdo Semaforica”, (BRASIL -
CONTRAN | CONSELHO NACIONAL DE TRANSITO - MINISTERIO DAS CIDADES,
2014).
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Imagem 1 - Zonas de detec¢do configuradas na tela do monitor de video.

Fonte: (BRASIL - CONTRAN | CONSELHO NACIONAL DE TRANSITO - MINISTERIO DAS CIDADES,
2014)

Como descrito por (PEREZ, 2021), com o crescimento da populagdo, o nimero de
viajantes aumenta constantemente enquanto os recursos fornecidos pelas atuais infraestruturas
ndo sdo suficientes para atender a demanda, portanto, o controle de trafego tornou-se um
problema sério. O transito nas areas urbanas ¢ geralmente controlado com base em semaforos
de ciclo fixo, que ndo sdo configurados corretamente e, em muitos casos, causam tempos de
espera desnecessarios tanto para os veiculos, como para pedestres. Isso ocorre porque o sistema
de controle de trafego ndo ¢ linear, utilizando métodos nao deterministicos e difusos, com base

em modelagem e controle que nem sempre funcionam bem.
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1.2 OBJETIVOS

1.2.1 Geral

Investigar os principais algoritmos de subtragdo de fundo, ou do inglés background
subtractor (BGS) e aplica-los em um modelo computacional para o gerenciamento de trafego

em uma cidade.

1.2.2 Especificos

1) Comparar os algoritmos utilizando as mesmas cenas gravadas em video, garantindo
as mesmas condigdes para todos os algoritmos;
i1) Avaliar a acurécia dos algoritmos de subtracao de fundo, simulando uma aplicagao

pratica.

1.3 JUSTIFICATIVA PARA O ESTUDO DO TEMA

Atualmente, as abordagens e o monitoramento de trafego ndo sdo eficazes o suficiente
na maioria dos casos.

Para diminuir a dependéncia de autoridades de transito e melhorar a eficiéncia da
fiscalizacao e monitoramento, pode-se usar cameras que fornecem maior alcance e a automacao
de tarefas como fiscalizagdo e controle de fluxo, além do registro de ocorréncias. Portanto, aqui
o sistema de visdo computacional e tecnologias de Machine Learning (ML) podem auxiliar
através do sistema de monitoramento de video.

Muitos sistemas atuais sao baseados em sensores indutivos, que sao usados para detectar
a densidade de veiculos na pista, € podem se deteriorar mais rapidamente por serem instalados
diretamente nos pavimentos. Estes podem ser substituidos por um sistema baseado em visao
computacional, que considera como entrada, as imagens das cameras instaladas nos semaforos

de transito.
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1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO

Assim exposto, os procedimentos de andlise e interpretacdo dos dados, assim como os
instrumentos adotados neste trabalho e para representar da melhor forma possivel este trabalho,

as etapas sdo apresentadas por meio do Fluxograma 1.
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Fluxograma 1 - Estrutura da dissertagado
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2 REFERENCIAL TEORICO

Para o entendimento basico sobre visdo computacional, precisa-se entender o basico
sobre imagem digital e como ¢ formada as imagens, porém, o aprofundamento sobre os temas
abordados foge ao escopo desta obra, que ira abordar a utilizacdo de algoritmos de subtragdo
de fundo (BGS) que compdem o OpenCV, que se ¢ uma biblioteca multiplaforma de uso livre,

tanto comercial como académico.

2.1 Processamento e analise digital de imagens

No Fluxograma 2 demonstra o fluxograma apresentado por (AUGUSTO, 2012) ¢ ¢

dividido em trés etapas: aquisi¢do da imagem, PDI e ADI.

Fluxograma 2 - Sequéncia padrao de PADI
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Fonte: (AUGUSTO, 2012)
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Segundo (AUGUSTO, 2012) o processamento de imagens ¢ como o conjunto de duas
técnicas:

- Processamento Digital de Imagens (PDI), que consiste no preparo da imagem para
posteriores analises, em que sao realizadas operagdes matematicas que alteram os valores dos
pixels;

- Analise Digital de Imagens (ADI), que compreende a analise quantitativa do processo
a partir da qual as regides, particulas e objetos identificados na imagem sdo medidos.

O autor anterior adota além destes termos, o Processamento e Analise Digital de
Imagens (PADI) para quando estiver empregando as duas categorias.

Ainda segundo (AUGUSTO, 2012) os cinco passos sao:

1) Aquisi¢do da imagem, com a formacao e a digitalizagdo da imagem.

2) Pré-processamento da imagem da etapa anterior, que serve para melhorar a imagem,

para que as proximas etapas sejam bem-sucedidas.

3) Segmentagdo que € separar a imagem em partes ou objetos de interesse; que em sua
maior parte o resultado da segmentacdo ndo ¢ adequado e para corrigir esses
defeitos, realiza-se o estagio de pds-processamento.

4) No pds-processamento ¢ gerada a imagem para fornecer dados numéricos através da
etapa de extracdo de atributos, que € a parte quantitativa da sequéncia. Nesta etapa,
algumas caracteristicas dos objetos nas imagens sdo extraidas, resultando em algum
tipo de discriminagado entre as classes de objetos.

5) O reconhecimento atribui uma descricio a um objeto, baseado na informagdo
fornecida pelo seu descritor € em conjunto a classificagdo confere um significado
para um conjunto de objetos reconhecidos.

No pré-processamento e na segmentagao, as operagdes sao feitas nos pixels das imagens

e que resulta em imagens com objetos ou regides de pixels contiguos de valores iguais. Essas
medidas geram dados que sdo feitos na extragdo de atributos e estas medidas sdo utilizadas no
fim do processo, na etapa de reconhecimento de padrdes e classificagdo, de forma a obter dados
mais complexos. As etapas de segmentagdo, pré-processamento e pos-processamento fazem
parte do PDI, enquanto as etapas de extragdo de atributos e reconhecimento de padrdes e

classificagcdo fazem parte do ADI.



61

Ainda para (AUGUSTO, 2012) que ressalta que a sequéncia ¢ adaptada para o problema
a ser resolvido e ndo ha a obrigagdo de todas as etapas serem realizadas e, além disso, o fluxo

podera retroceder a qualquer outra etapa, caso o resultado obtido ndo seja satisfatorio.

Fluxograma 3 - Processamento digital de imagem

Entrada - Imagem digital
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Fonte: (GIOVANINI, 2022)

Segundo (GIOVANINI, 2022) o processamento digital de imagem ¢ dividido conforme
o Fluxograma 3 onde o pré-processamento ¢ responsavel pelo processamento inicial dos dados
brutos e sub dividida em calibragdo, corre¢do e filtragem; em realce a qualidade da imagem ¢
aperfeicoada, objetivando aumentar o contraste utilizado como pré-processamento em sistemas
de reconhecimento de padrdes. O autor lista os principais métodos de realce de contraste:
Realce linear; minimo/maximo; raiz quadrado; equalizacao de histograma, fatiamento, edigao

e realce logaritmico.
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Ja para (ANTONELLO, 2017) define como sendo uma matriz de 2 dimensdes, onde
cada célula dessa matriz ¢ um pixel e exemplifica no caso de imagens em preto e branco, que
possuem um valor de 0 a 255, onde: 0 para preto e 255 para branco; conforme demonstrado na
Figura 1 e assim cada célula contém um inteiro de 8 bits (sem sinal) que em Python ¢ definido

por “uint8” que ¢ um unsigned integer de 8 bits.

Figura 1 - Imagem preto e branco representada em uma matriz de inteiros
A|B|C|[D]|E F| G| H | J K LI M N|JO|P|Q|R
165 180 195 210 225 240 255
| 165 180 195 210 225 240 255
165 180 195 210 225 240 255
165 180 195 210 225 240 255
165 180 195 210 225 240 255
- 165 180 195 210 225 240 255
165 180 195 210 225 240 255
165 180 195 210 225 240 255
| 165 180 195 210 225 240 255
165 180 195 210 225 240 255

O 00NV WN -

-
o

Fonte: (ANTONELLO, 2017)

[...] para imagens coloridas ha trés matrizes de duas dimensdes e cada
uma representa uma cor do sistema RGB; assim cada pixel ¢ formado
de uma tupla de 3 inteiros de 8 bits sem sinal no sistema (R, G, B);
sendo que (0,0,0) representa o preto, (255,255,255) o branco. As
imagens coloridas, sdo compostas normalmente de 3 matrizes de
inteiros sem sinal de 8 bits, a jun¢do das 3 matrizes produz a imagem
colorida com capacidade de reproducdo de 16,7 milhdes de cores, sendo
que os 8 bits tém capacidade para 256 valores e elevando a 3 temos 2563
= 16,7 milhdes. (ANTONELLO, 2017, p. 8)

2.2 Sistema de coordenadas e manipulacao de pixels

Para mudar a cor individualmente de cada pixel, segundo (ANTONELLO, 2017), e
assim manipular cada pixel que forma uma imagem digital ¢ importante entender o sistema de
coordenadas onde o pixel mais a esquerda e acima da imagem esta na posicao [0,0], ou seja, na
linha zero e coluna zero. O autor exemplifica através da Figura 2 o sistema de coordenadas com
base em uma imagem de 300x200 pixels, ou seja, 300 colunas (largura) por 200 linhas (altura)

e nesse exemplo, o pixel mais a direita e abaixo da imagem ocupa a coordenada: [199,299].
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Figura 2 - Sistema de coordenadas de imagens - Linha e Coluna

COo C1 C2 C3 C4 5 C6 C7 cC8 09

50 50 50 50 50 50

100 100 100 100

100 100 100 100

50 50 50 50 50 50

Fonte: (ANTONELLO, 2017, p. 9)

2.3 Sistemas de cores

Segundo (FILHO e NETO, 1999), que apresentam os modelos mais utilizados para a
representacao de cores, entre eles 0 RGB (Red, Green, Blue) que ¢ baseado em coordenadas
cartesianas e que como demonstra a Figura 3, representa trés de seus vértices como as cores
primadrias, trés outros com as cores secundarias, o vértice da origem ¢ o preto e o mais afastado
da origem € a cor branca. Os autores afirmam que o modelo RGB ¢ o mais utilizado em cameras

e monitores de video.
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Figura 3 - Modelo RGB
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Fonte: (FILHO e NETO, 1999, p. 121)

R

Segundo (ANTONELLO, 2017), que afirma que o OpenCV trabalha com o sistema de
cores tradicionalmente conhecido como RGB (Red, Green, Blue), porém com a ordem inversa,
ou seja, BGR (Blue, Green, Red) compondo uma tupla de cores de pixels. O autor ainda

demonstra outros espagos de cores, como visto na Figura 4 e Figura 5.

Figura 4 - Sistema RGB de cores

Fonte: (ANTONELLO, 2017, p. 23)
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Segundo (FILHO e NETO, 1999), que apresentam o modelo HSI (Hue, Saturation,
Intensity) que ocasionalmente pode ser denominado como HSV (Hue, Saturation, Value), que
segundo os autores ¢ de grande interesse, pois permite separar os componentes de matiz,
saturacdo e intensidade dos dados de cor em uma imagem. Segundo os autores, a utilizagdo
deste sistema ¢ mais comum em sistemas de visao artificial baseados em modelos de percepgao
de cor, como o exemplo dado por eles: sistema automatizado de colheita de frutas, onde se
precisa determinar se as frutas estdo maduras para serem colhidas com base na cor de sua casca.
Sua representacdo geométrica pode ser vista na Figura 5 item B e cujos cortes horizontais
produzem os tridngulos do item A desta mesma figura, onde os vértices contém as cores
primarias ¢ o centro ¢ a combinagdo destas cores em proporcdes idénticas e estardo mais
préximas do preto ou do branco, conforme a altura do corte efetuado. Na Imagem 2 encontra-

se uma comparag¢ao entre os modelos de cores.

Figura 5 - Modelo HSI
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Fonte: (FILHO e NETO, 1999, p. 123)
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Imagem 2 - Espagos de cores: Cores, Tons de Cinza, L*a*b ¢ HSV

ORIGINAL - CORES

L*A*B*

Fonte: (ANTONELLO, 2017, p. 23)

2.4 Classificag@o de imagens

Segundo (GIOVANINI, 2022), a classificacdo de imagens ¢ feita a amostragem e
atribuindo-se classes as diferentes fei¢des na imagem, podem segundo o autor, ser divididos em
classificadores “pixel a pixel” e por regides. Sendo que os primeiros utilizam o espectro de cada
pixel para encontrar regides homogéneas e podem ser separados em dois métodos: estatisticos
(regras da teoria de probabilidade) e os deterministicos (ndo utilizam probabilidade). Os
classificadores por regides procuram além de espectros de cada pixel, procuram reconhecer

areas homogéneas das imagens e se baseiam nas propriedades espectrais e espaciais destas.

2.5 Oclusdo em visdo computacional

Oclusdo na visdo computacional, segundo (CHILUKURI, YI e SEONG, 2022), ¢ a

obstru¢ao de um objeto devido a um outro objeto ou obstaculo intermediario em sobreposi¢ao
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ao mesmo e que podem ser causadas por uma variedade de fatores, como a configuracdo do
sensor, condi¢gdes ambientais ou eventos diversos; completa que na visdo computacional, as
oclusdes podem dificultar a detec¢@o e o rastreamento preciso de objetos. Para resolver esse
problema, os pesquisadores desenvolveram técnicas para lidar com oclusdes em sistemas de
detecgdo de objetos, bem como técnicas de aumento de dados baseadas em oclusdo para treinar
modelos de aprendizado profundo.

Além disso, algoritmos de rastreamento de objetos em tempo real foram desenvolvidos
usando o OpenCV para ajudar a remover oclusdes; conforme (STACKOVERFLOW, 2018),
atesta que a oclusao ocorre se um objeto que estd sendo rastreado estiver oculto por outro objeto;
como demonstra a Figura 6; com as duas pessoas passando uma pela outra, o livro recobrindo
o rosto e assim, o problema, neste caso, ¢ o que fazer quando um objeto desaparece e reaparece
novamente. Se for utilizada uma camera de alcance, entdo oclusdo sdo areas em que nio tem
nenhuma informacao e ainda, o mesmo pode ocorrer em uma imagem estéreo se houver partes
da cena que sdo vistas apenas por uma das duas cameras e nenhum dado de intervalo pode ser

coletado a partir desses pontos.

Figura 6 - Exemplos de oclusgo

(a) Occluded Face 1

(c) Person

Fonte: (STACKOVERFLOW, 2018)
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Segundo (PINHO, TAVARES e¢ CORREIA, 2005), afirmam que ndo ¢ permitida a
alteragdo do nimero de pontos a serem seguidos ao longo da sequéncia de imagens, mas casos
de oclusdao de pontos sdo frequentes na analise e seguimento de movimento, pelo que tal
situacdo deverd ser ponderada de forma adequada. Conforme (THAKOR ¢ ASKHEDKAR,
2014) afirmam que além disso, algoritmos de rastreamento de objetos em tempo real foram
desenvolvidos usando o OpenCV para ajudar na remocao de oclusdes.

Conforme (SOLAWETZ, 2020) apresenta uma visao geral das técnicas de oclusdo e
discute como a ela é baseada em técnicas de aumento de dados e conclui que tais técnicas podem
ser usadas para melhorar a resiliéncia do modelo de visdo computacional, ensinando-o a
generalizar os recursos canonicos da imagem analisada; afirmando ainda, que a pesquisa na
area continua a ultrapassar os limites de estratégias mais eficazes ¢ que a oclusdo ¢ uma
estratégia de aumento de dados importante, por explorar a possibilidade do modelo se adaptar

a determinados recursos do conjunto de treinamento.

2.6 Visao computacional e inteligéncia artificial

Em 1956 ¢ através da “Dartmouth Summer Research Project on Artificial Intelligence”,
segundo (OPENCADD, 2021); (C.CHRISTOFHER, 2021) e (PUBLICO, 2021), que afirmam
que datam da década de cinquenta o inicio das experiéncias em visdo computacional, € quando
foram usadas algumas das primeiras redes neurais para detec¢do de um objeto e da sua
classificacdo, em categorias bem simples, como quadrados e circulos. Aproximadamente vinte
anos depois, ocorre o seu primeiro uso comercial, onde a visao computacional foi responsavel
por interpretar textos manuscritos e digitados; e assim, através do reconhecimento 6tico dos
caracteres, contribuindo no auxilio aos deficientes visuais.

Entre os pioneiros, destaca-se o trabalho de (MARR, 1976), que a partir da
neurofisiologia da visdo humana, desenvolveu o modelo de interpretacao que passou a ser usado
na visdo computacional, estabelecendo os niveis de compreensdo necessarios a computacao da
visdo estereoscopica; por meio da formulacdo de um algoritmo que aplica um programa de
interpretacdo visual. Suas pesquisas foram o ponto de partida para outros estudos em visao

computacional e permitiu que fosse estabelecido o primeiro conceito para a area.
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Conforme (BESL e JAIN, 1985) afirmam que o objetivo principal da pesquisa em visao
computacional ¢ demonstrar uma capacidade visual semelhante ao ser humano, fazendo a
maquina “sentir” o0 ambiente em seu campo de visdo, compreender o que estd sendo sentido e
realizar agdes apropriadas através de programas computacionais.

Para (FU, GONZALEZ e LEE, 1987), a visao computacional ¢ um dos ramos da
inteligéncia artificial que estuda o processamento de imagens do mundo real por um
computador. Investigando recursos para capacitar as maquinas a capacidade de interpretar
visualmente informagdes, ou seja, enxergar.

Segundo (BLACKMORE, 1981) descreve como a atividade visual ocorre pelo
funcionamento das células visuais, sendo que a arquitetura destas ¢ compativel com a de um
computador; essa arquitetura permite um acesso as informagdes de uma forma sequencial e
paralela; assim sendo, a forma sequencial ¢ caracterizada pela transferéncia de dados de tempos
em tempos; por exemplo: dois sinais sdo apresentados seguidamente, sendo que o segundo sinal
sera processado somente se o processamento do primeiro sinal ja estiver completado, e a
paralela é dada simultaneamente, ou seja, o processamento ¢ o sincronizado.

Para (WANGENHEIM, 2005) a visdo por computador ¢ responsavel pelo
desenvolvimento dos métodos e teorias, que sdo destinados de forma automdtica extrair
informagdes a partir de imagens. Imitando assim o comportamento humano de reconhecer as
imagens e tudo o que as envolve, além de tomar decisdes com base nisso; assim trabalhando
com modelagem e replicacdo da visdo biologica por meio de hardwares e softwares.

Para (BERGMARK, 2018), a visdo computacional ¢ um campo da ciéncia da
computacdo, que permite que os computadores vejam, identificando e processando imagens
como a visao humana, em seguida, fornecendo dados para tomada de acdes; € como transferir
inteligéncia e instintos humanos a um computador. Desta forma ela est4 ligada a inteligéncia
artificial, pois o computador interpreta o que vé e, em seguida, executa diversas analises mais
apropriadas ou toma uma ac¢do conforme sua programacgdo. Na Figura 7 exemplifica o
entendimento do autor sobre as areas que abrangem a visao computacional e na Figura 8 os trés

niveis de processamento de imagens.
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Figura 7 - Areas que formam a Visio Computacional

Biology
Psychology
Neuroscience
Physics . Cognitive
Optics sciences
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Engineering Robolics retrieval
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Mathematics
Fonte: (BERGMARK, 2018)
Figura 8 - Niveis de processamento de imagens
High Level
. Object meaning
Mid Level
Feature processing
Early Level

Pixel processing

Fonte: Adaptado de (BERGMARK, 2018)

Segundo (TECMUNDO, 2021) e (EMBRATEL, 2021), foi na década de noventa, com
o surgimento, avanc¢o e amadurecimento da internet, aliado com a presenc¢a de muitas imagens
disponibilizadas na internet foi possivel que programas de reconhecimento facial e um conjunto
de dados, cada vez mais robusto, se disseminassem € as maquinas comegaram a terem mais

facilidade em reconhecer pessoas em videos e fotos.
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Para a fabricante NVIDIA (NVIDIA, 2022), a visao computacional ¢ considerada um
subgrupo da IA e do DL, além de treinar as CNNs para desenvolverem algo similar a visao
bioldgica em solugdes computacionais; podendo ainda, incluir treinamentos especificos de
CNNs para a segmentacao, classificacdo e detec¢ao; usando para isso, imagens e videos como

a fonte de dados, além das necessidades das aplicagdes; conforme ilustra o Quadro 1.

Quadro 1 - Comparativo: Segmentacdo x Classificagdo x Deteccao

Segmentacio Classificacao Deteccao

E a classificagdo de pixels em
determinadas categorias, exemplo:
"carro", "estrada" ou "pedestres".

Muito usada em aplicagdes de

veiculos autdnomos para indicar

Permite aos computadores
localizarem onde ha objetos. Em
muitas aplicagdes, a CNN
posiciona caixas retangulares
delimitadoras ao redor da regido

Usada para determinar o que uma
imagem contém. Redes neurais
podem ser treinadas para

estradas, carros e pessoas, sendo

uma técnica de visualizagdo que

facilita o entendimento sobre o
que os computadores fazem.

identificar com muita precisdo,

muitos elementos, como exemplo:

cées ou gatos.

de interesse (ROI), contendo o
objeto. Um detector também pode
ser treinado para encontrar carros

Ou pessoas em uma imagem.

Delimita objetos

E um gato ou um cachorro?

Onde o objeto esta no ambiente?

Reconhece objetos para garantir a
seguranga

Usada em veiculos auténomos Classifica com precisdo

Fonte: Adaptado de (NVIDIA, 2022)

(JAHNE e HAUBECKER, 2000) defendem que em um sistema de visdo, os
componentes basicos sdo: a fonte de radia¢ido, pois sem a radiacdo nada serd observado; a
camera, que capta a radiagcdo emitida pelos objetos e que as origens dessas radiagdes possam
ser identificadas e processadas; o sensor, que converte a densidade radioativa recebida em um
sinal adequado para tratamento; uma unidade de processamento associado a memoria do
sistema; e por fim; de agentes que reagem ao resultado da observagao final. Além de afirmarem
que a meta do sistema de visdo computacional é converter as imagens captadas em sinais
digitais, e dessa forma, possamos obter informacdes sobre onde ele estd (geometria e
posicionamento com base em eixos cartesianos), aquilo que € (ser ou que objeto é), ou quais
suas propriedades. Simplificando o sistema de visdo computacional; requer a entrada de dados

(imagem), seja esta obtida por meio sensores, camera ou videos.
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O emprego de sistema de controle baseado em imagens digitais € teorizado também por
(GONZALEZ ¢ WOODS, 2007) que descrevem os conceitos basicos ¢ metodologias para
processamento, desenvolvendo os fundamentos para realce e restauracdo, passando pela
codificacao das imagens, segmentacdes, descri¢des, além do reconhecimento e interpretagao.

Em 1993, (KOLLER, DANIILIDIS ¢ NAGEL, 1993) propuseram um sistema de
rastreamento baseado em modelo que usa parametros de geometria do veiculo como técnica de
comparacdo. O sistema identifica o provavel veiculo em movimento, extraindo e identificando
0s parametros na imagem.

Para (COIFMAN et al., 1998) que introduziram uma técnica de rastreamento com base
em regido, que identifica as regides de interesse na imagem real, com cada amostra de veiculo
e os rastreia. Principalmente a técnica de subtracao de fundo foi usado no sistema. No entanto,
esta técnica falha em situagdes de trafego muito intenso, devido a sobreposi¢ao de veiculos na
imagem capturada. Nesta condi¢do, o sistema detecta os veiculos como um tnico BLOB na
imagem de primeiro plano, o que reduz a precisdo. A técnica baseada em filtro de Kalman ajuda
a visao de fundo a desenvolver a visdo em rela¢do a iluminagdo, o clima ou as mudancgas de
horério do dia. O rastreamento de contorno ativo é outra abordagem que usa modelos de
contorno para realizar o rastreamento. Nesta abordagem, os autores conseguiram reduzir a

complexidade de célculos. Conforme demonstrado no Diagrama 1.

Diagrama 1 - Diagrama proposto por COIFMAN, BEYMER, et al., 1998

stabilize - detect —® track
car
T NTSC subfeatures lfeature tracks
[: |7—T| group
; vehicle trajectories
___________ Y
i lassif ' traffic
o © y o parameters
vehicle W flow, |speed, etc
classes » to TMC

Fonte: (COIFMAN et al., 1998)
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Para (NEVES e PELAES, 2001) normalmente as técnicas baseadas em regides tratam
da extracdo das informagdes de cor e textura dos pixels na imagem capturada, onde com base
na cor dos pixels capturados deve-se segmentar a imagem em regides consideradas ou nao de
interesse, para isso, o primeiro passo ¢ a sua segmentacdo; onde o PDI, divide a imagem de
entrada em partes e essa quantidade de divisoes efetuadas depende do contexto do problema,;
geralmente isso ¢ uma das tarefas mais dificeis em PDI, porém simplifica a analise
computacional da imagem analisada. Essa segmentacdo pode seguir duas propriedades:
descontinuidade e similaridade.

Ainda segundo os autores anteriores, que descrevem no caso de descontinuidade; a
segmentacdo da imagem ¢ feita baseando-se nas alteracdes bruscas de intensidade, como a
detec¢do dos contornos, na deteccdo de pontos isolados e na deteccdo de linhas. E para a
similaridade; essa segmentacdo ¢ realizada com base na similaridade entre os pixels, seguindo
o critério definido como: binarizagdo, crescimento de regides (Region Growing), divisdo e
jungdo das regides (Split & Merge), aglomeragdo (Clustering) e limiares (Thresholding)

A proxima abordagem, extrai sub recursos e os rastreia na imagem correspondente, que
pode ser de importancia analitica, para (FATHY e SIYAL, 1995) esta abordagem oferece uma
vantagem de encontrar alguns recursos diferencidveis na imagem pelo qual o sistema pode
detectar o veiculo com mais eficiéncia, mesmo quando ocorre uma sobreposi¢ao.

(CHOI, 2006) afirma que para um veiculo autonomo funcione baseado em visdo
computacional, este requer algoritmos de deteccao de veiculos e de outros objetos que possa
encontrar na estrada; o processamento da sequéncia de imagens capturadas pelos seus sensores,
precisam encontrar veiculos em tempo real. Utilizando-se de deteccdo de caracteristicas do tipo
Haar foi possivel detectar veiculos com alta precisdo e em tempo real por 11 quadros por

segundo. No Diagrama 2 e Figura 9 demonstram o trabalho.

Figura 9 - Filtro Haar
||

"

Fonte: (CHOI, 2006)
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Diagrama 2 - Algoritmos de detecgdo de veiculos na estrada

Input Image

<7 Ey

Cars traveling Cars traveling
in the opposite direction in the same direction
Corner detector & Optical Flow Haar-like Feature Detector
Viewpoint filtering

Estimate 3D geometry using vanishing point

Il

Kalman Filter (DBN) &
Projection into 3D image

Fonte: (CHOI, 2006)

Ainda segundo (CHOI, 2006) um recurso do tipo Haar ¢ definido por um dos retangulos
acima (ou variagdes) e um valor limite. E dada uma imagem “I”, calcula-se a soma das
intensidades da regido escura e da regido clara. Se a soma da intensidade na regido escura for
maior (ou menor) que a soma da intensidade na regido clara pelo limiar, a regido ¢ determinada
como exemplo positivo. Caso contrario, a regido ¢ determinada como exemplo negativo.

Segundo o autor anterior, que empregando o AdaBoost, que ¢ um algoritmo de
aprendizado de maquina inventado por (FREUND e SCHAPIRE, 1985) que por ser um
algoritmo meta-heuristico ¢ utilizado para aumentar a performance de outros algoritmos de
aprendizagem; conseguiu detectar os veiculos na mesma dire¢do, devido ao AdaBoost ter uma
abordagem de deteccdo rapida e precisa; além de ser um recurso do tipo Haar, ¢ um
classificador, porque pode classificar todo o grupo de imagens entre: imagens positivas e
negativas. Usando como um classificador do algoritmo AdaBoost, assim como (VIOLA,
JONES e SNOW, 2003) o fizeram para detec¢do de face, mesmo que um recurso satisfaca um

critério simples (a taxa de erro € menor (0,5)).
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(CHAWLA et al., 2002) e (LIU et al., 2016) usaram um detector de recurso semelhante
ao Haar para deteccao dos veiculos, que possuem uma boa precisdo. Funciona em intensidades
de pixel na janela de detecgdo, levando a area retangular adjacente em um local especifico e
soma a intensidade de pixels em cada area. Entdo, as diferencas dessas somas sao calculadas o
que ajuda a classificar subsegdes dessa imagem.

Objetos em movimento, como veiculos e pedestres sdo considerados alvos (o que se
deseja rastrear). Estes objetos encontram-se na maioria das vezes em movimento inseridos em
um ambiente observado através de cameras; segundo os autores (DEDEOGLU, 2004);
(MCIVOR, 2000); (PICCARDI, 2004); (CHEUNG ¢ KAMATH, 2004) ¢ (HERRERO ¢
BESCOS, 2009) a subtragio de fundo é uma técnica usada para segmentar o movimento em
cenas estaticas e tenta detectar desta forma, regides em movimento, subtraindo uma imagem
atual (pixel a pixel) de uma imagem de fundo (referéncia), criada pela média das imagens ao
longo de um tempo em um periodo de inicializagdo. Os pixels onde a diferenca estd acima de
um limite sdo classificados como primeiro plano. Depois de criar um mapa de pixels de primeiro
plano, algumas operagdes de pods-processamento morfologico, como erosdo, dilatagdo e
fechamento, sdo realizadas para reduzir os efeitos do ruido e aprimorar as regides detectadas.
O plano de fundo de referéncia ¢ atualizado com novas imagens ao longo do tempo para se
adaptar as mudangas dinamicas de cena.

A segmentacdo do movimento segundo (SIEBEL e MAYBANK, 2004) consiste na
separacao dos objetos que se movimentam da parte estatica ou fundo da cena, isso ocorre devido
a uma sequéncia de Frames de entrada, onde as imagens sdo detectadas pela detec¢do de
movimento; j& na saida o resultado ¢ as imagens binarizadas, onde destacam-se as regioes
BLOBS em movimento das regides estaticas.

Ainda segundo os autores, para realizar a segmentacdo de movimento a partir de um
Frame de entrada, o detector de movimento ¢ mantido como um modelo de fundo da cena
(background model), isto ¢, uma mascara/molde do que aparenta ser o ambiente sem a presenga
de pessoas ou objetos em movimento. Nesse modelo, ¢ aplicado um algoritmo para classificar
cada pixel do ROI como um pixel que pertence a um objeto alvo (algo em movimento). Os
modelos utilizados sofrem mudangas que podem afetar o desempenho, essas podem ser de
origem climdticas, iluminagdo, sombras, superficies reflexivas, objetos com movimentos
oscilatérios com baixa amplitude, como galhos e folhas de vegetacdao sob agdo do vento, sdao

alguns dos exemplos, dessa maneira fazem da segmentacao de movimento uma tarefa dificil,
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podendo comprometer a confiabilidade e o desempenho do algoritmo utilizado para
segmentagao.

Segundo (LARA, 2007), ndo ha algoritmo que seja robusto para se adaptar as
diversificadas situagdes ambientais, porém, quanto menos suposi¢cdes em relagdo ao ambiente
ndo controlado, esse algoritmo necessita ser muito mais robusto e dessa forma, devemos ter
consciéncia do tipo de aplicacdo que iremos utilizar para executar a segmentagao.

O rastreamento ¢ baseado em algoritmo para essa finalidade, na literatura pode-se
encontrar diversos critérios para classificacdo destes algoritmos. Em especial com base no
movimento de pessoas, assim como os autores (MOESLUND, HILTON ¢ KRUGER, 2006);
(WANG e BRANDSTEIN, 1998) ¢ (ELGAMMAL, HARWOOD e DAVIS, 2000) detalham

sobre os tipos de algoritmos de rastreamento.

2.7 OpenCV

Em resumo o Open Source Computer Vision Library (OpenCV) ¢é uma biblioteca
gratuita de software de visdo computacional e aprendizado de méquina multiplaforma e foi
construido para fornecer uma infraestrutura comum para aplicagdes em visdo computacional e
para acelerar o uso da percep¢ao de maquina em produtos comerciais, composto por mais de
dois mil e quinhentos algoritmos otimizados, incluindo um conjunto abrangente de visao
computacional classica e de ultima gerag¢do e de aprendizado de maquina. Ainda segundo a
(OPENCV.ORG (A), 2022); sendo ainda licenciado sob o formato Apache 2; o que o torna mais
facil para as empresas utilizarem e modificarem o cddigo; que inclui além dos algoritmos de
visdo computacional, uma estrutura modular, o que significa que o pacote inclui varias
bibliotecas compartilhadas ou estaticas conforme a necessidade de seu usudrio.

Entre as diversas possibilidades de utilizagdo, como demonstrado por (BOESCH, 2023)
estdo os casos de uso da visdo computacional bastante populares em vigilancia por video e
seguranga, como demonstra a Imagem 3 ou em carros autonomos, o uso em fabricacao

industrial e analise de varejo.
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Imagem 3 - Sistema de visdo computacional na deteccao de veiculos, identificando matriculas e fornecendo
informagdes sobre a marca, cor, tipo e posi¢ao do veiculo.

vehicle 0.75

type Sedan

model_make {'make': 'Toyota', ‘'model’; 'Prius+, ‘'score: 0.521})
color {'color": 'white', 'score’: 0.872}

orientation {‘origntation’: 'Front’, 'score”: 0.928}

G,
; plate (.89
[ kro8krz

 KREE KRZ |

Fonte: (BOESCH, 2023)

[...] A biblioteca ¢ amplamente utilizada em empresas como Google,
Yahoo, Microsoft, Intel, IBM, Sony, Honda, Toyota que empregam a
biblioteca, existem muitas startups, como Applied Minds, VideoSurf e
Zeitera; grupos de pesquisa e por 6rgaos governamentais € possui mais
de 2500 algoritmos otimizados, que incluem um conjunto abrangente
de algoritmos classicos e de ultima gera¢do de visdo computacional e
aprendizado de maquina; que podem ser usados para detectar e
reconhecer rostos, identificar objetos, classificar acdes humanas em
videos, rastrear movimentos de cadmera, objetos em movimento, extrair
modelos 3D de objetos, produzir nuvens de pontos 3D de cdmeras
estéreo, costurar imagens para produzir uma imagem de alta resolugdo
de uma cena inteira, encontrar imagens semelhantes de um banco de
dados de imagens, remover olhos vermelhos de imagens tiradas usando
flash, seguir os movimentos dos olhos, reconhecer o cendrio e
estabelecer marcadores para sobrepo-lo com realidade aumentada, etc.
O OpenCV tem mais de 47 mil pessoas da comunidade de usuarios e
um numero estimado de downloads superior a 18 milhdes. Os usos
implantados do OpenCV abrangem a gama de costurar imagens de
“streetview”, detectar intrusdes em video de vigilancia em Israel,
monitorar equipamentos de minas na China, ajudar robds a navegar e
pegar objetos na Willow Garage, deteccao de acidentes de afogamento
em piscinas na Europa, executar arte interativa na Espanha e Nova
York, verificar pistas de detritos na Turquia, inspecionar rotulos em
produtos em fabricas em todo o mundo até a deteccdo rapida de rosto
no Japao. Ele tem interfaces C ++, Python, Java e MATLAB e suporta
Windows, Linux, Androide Mac OS, se inclina principalmente para
aplicativos de visdo em tempo real e aproveita as instru¢des MMX e
SSE quando disponiveis. Uma interface CUDA e OpenCL completa
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esta sendo ativamente desenvolvida. Existem mais de 500 algoritmos e
cerca de 10 vezes mais fungdes que compdem ou suportam esses
algoritmos. O OpenCV ¢ escrito nativamente em C++ e tem uma
interface modelada que funciona perfeitamente com contéineres
STL.[...] (OPENCV.ORG (A), 2022)

Entre os recursos disponiveis: o médulo de andlise de video que inclui a estimativa de
movimento, subtracao de fundo e algoritmos de rastreamento de objetos. Para a subtragdo de
fundo, ele conta com os moddulos conforme demonstrado no Diagrama 3 e que segundo a
documentag¢ao do OpenCV disponibilizada em (OPENCV.ORG (2), 2022), a classe ¢ usada
apenas para definir a interface comum para toda a familia de algoritmos de segmentacao de
plano de fundo/primeiro plano no OpenCV.

Esses algoritmos podem ser usados para executar varias tarefas, como classificacdo de
imagens e deteccdo de objetos, como (PACKT, 2022) descreve alguns dos atributos e
algoritmos, utilizados para essas fungdes e dando exemplos praticos no campo da visdo
computacional; assim como em (PYIMAGE SEARCH, 2022) e para (GEEKFORGEEKS,
2022) ela desempenha papel importante na operagao em tempo real, o que ¢ muito importante

nos sistemas atuais € no que se propdem nesse trabalho.
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Diagrama 3 - Heranga para BackgroundSubtractor
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| cyicuda:BackgroundSubtracto rGMG |
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Fonte: (OPENCV.ORG (B), 2022)

2.7.1 Subtracao basica

A subtragdo de fundo ¢ uma técnica usada na visao computacional para detectar objetos
em movimento em uma sequéncia de video.

Segundo (MURZOVA, 2021) a subtracao de fundo ¢ um problema basico para detecgdo
de alteragdes em videos e costuma ser a primeira etapa em aplicativos de visdo computacional,

conforme demonstra o Diagrama 4.
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Diagrama 4 - Subtracdo basica do plano de fundo

W5 Geragdo de plano Modelzzem de Detecgdo de Mazcara de
Shvuctns damntrala de fundo plano de fundo prmziro plano primeiro plano
A
= 1 ]
A 4
Atnalizacdo do

modelo
e
Fonte: Adaptado de (MURZOVA, 2021)
Nota:
A = Ha o processamento de N frames na gera¢do da imagem de fundo;
B = Define o modelo que representa o fundo;
C = Atualiza o modelo de fundo, lidando com as mudangas que ocorrem ao longo do
tempo;

D = Divide os pixels em conjuntos de fundo ou primeiro plano.

Na maioria dos casos, a tarefa de marcar entidades em primeiro plano desempenha papel
importante no pré-processamento de video, sendo a fase inicial dos aplicativos de visdo
computacional; as etapas iniciais contém a subtracdo de fundo (“BackgroundSubtractor” ou
BS), o que ajuda a obter identificacdes relativamente grosseiras e rapidas dos objetos no fluxo
de video para que seu manuseio seja ainda mais sutil para a aplicagdo principal. Os métodos
de subtragdo em segundo plano resolvem a tarefa de extragdo em primeiro plano criando um
modelo de plano de fundo. O pipeline completo do BS pode conter as seguintes fases:

geracao de plano de fundo: processamento de N quadros para fornecer a imagem de
plano de fundo;

modelagem de plano de fundo: define o modelo para representagao de plano de fundo;

atualizacio do modelo em segundo plano: introduz o algoritmo de atualiza¢do do
modelo para lidar com as alteragdes, que ocorrem ao longo do tempo;

deteccdo de primeiro plano: dividindo pixels em conjuntos de plano de fundo ou
primeiro plano.

A saida de subtracao de plano de fundo consiste em uma madscara binaria, que separa os

pixels do quadro em dois conjuntos: pixels de primeiro plano e de plano de fundo.
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O GSOC e os outros métodos de subtracdo em segundo plano (exceto MOG2 e KNN)
estdo localizados nos moédulos extras e exigem que a biblioteca OPENCV-CONTRIB seja

instalada.

2.7.2 Descritores (caracteristicas)

Ainda segundo (MURZOVA, 2021) os descritores definem a regido da imagem
capturada no quadro de video atual para seu mapeamento com um modelo de plano de fundo
conhecido; com objetivo de comparar e distinguir a regido do fundo ou do primeiro plano.
Podendo ser feito, por exemplo, com descritores de cor, textura e borda. O design do algoritmo
para BS, incluindo uma combinacao dos recursos, deve ser baseado na analise inicial do campo
do objeto. E necessario considerar os possiveis fatores de maior desafio: iluminagio, oscilagdes,

movimento de objetos e outros.

2.7.3 Tipos de Descritores

Para (MURZOVA, 2021) os valores de pixel dos quadros estdo disponiveis durante o
processamento de video, o calculo dos descritores de dominio de pixel ¢ difundido nos
algoritmos de BS e os populares sao:

Cor: caracteristicas descritivas do objeto, os componentes do espaco de cores RGB
(como demonstra a Figura 10) estdo firmemente conectados, reagindo as mudancas de
iluminagao e ndo ha brilho e separa¢do de cromo (como no YCrCb demonstrado na Figura 11).
Os recursos de cor sdo sensiveis a iluminac¢do, camuflagem e sombras, que podem afetar a
aparéncia de objetos em movimento. Essa ¢ a razdo pela qual geralmente eles sao combinados

com outros recursos para se obter maior robustez.
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Figura 10 - Cubo de cores RGB
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Fontes: (SILVA, SISWANTO e ISTIADI, 2022, p. 82) e (STRATMANN, 2022)

Figura 11 - Cubo YCrCb

Fontes: (HERNANDEZ-HERNANDEZ et al., 2017, p. 300) adaptado da Figura 2 do original

Borda: os recursos de borda sdo robustos as varia¢des de luz e bons para a deteccao dos
objetos em movimento, além de serem sensiveis a objetos texturizados (com graus altos e
baixos).

Textura: os recursos de textura fornecem informacdes espaciais € sao robustos a

iluminagao e sombras.
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2.7.4 Caracteristicas de textura

Ainda segundo (MURZOVA, 2021) que descreve os descritores de textura e de sua
evolugao:

Padrdes de Similaridade Binaria Local (LBSP): Foi introduzido em 2013 para
resolver o problema usando o limite de diferenca absoluta em comparagdo com os pixels
centrais e vizinhos, porém nao ¢ espago-temporal e os recursos ¢ atualizagdes de intensidade
ndo sao simultaneas.

Subtracdo em segundo plano usando LSBP (Local SVD Binary Pattern): O

descritor ¢ considerado robusto as variagdes de iluminagao, sombras e ruidos.

2.7.5 Algoritmo: K-Nearest Neighbors (kNN)

Para (OPENCV.ORG (4), 2022) o k-Nearest Neighbor (kNN) € um dos algoritmos de
classificagdo mais simples para aprendizado supervisionado, na Figura 12 ¢ dado um exemplo

do comportamento deste algoritmo, que ¢ detalhado mais adiante.

Figura 12 - kNN segundo OpenCV.org

Fonte: (OPENCV.ORG (4), 2022)

Ainda segundo o autor anterior, na Figura 12, existem duas familias: “caixas azuis” e
“triangulos vermelhos”. Cada familia é referenciada como uma Classe; suas posigdes sdo
mostradas no mapeamento da imagem e ¢ referenciado como espago de recursos, que € como

um espaco onde todos os dados sdo projetados. Se considerar um espago de coordenadas 2D e
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cada dado possui dois recursos, uma coordenada x e outra y. Podemos representar esse dado no
seu espaco de coordenadas 2D. Se acrescentarmos mais um recurso, passara para o espago em
3D, onde os recursos N sdo o espago N-dimensional, que sdo o espaco de recursos. Na Figura
12, o espago N-dimensional ¢ 2D com dois recursos, se um novo membro surgir, um outro pixel,
que ¢ demonstrado como o circulo verde ao centro; devendo ser adicionado a uma dessas
familias azuis ou vermelhas ou melhor, em qual classe? Esse processo ¢ conhecido como:
Classificagao.

O kNN, trabalha verificando quem ¢ seu vizinho mais proximo e na Figura 12, fica claro
que ¢ um membro da familia do tridngulo vermelho e ¢ classificado como um tridngulo
vermelho; assim, este método ¢ conhecido como classificagao do vizinho mais préximo, porque
a classificacdo depende apenas do vizinho mais proximo.

O autor anterior ainda relata que ha um problema com essa abordagem, pois o tridngulo
vermelho pode ser o vizinho mais proximo, mas e se também houver muitos quadrados azuis
por perto, esses tém mais forca na localizagdo do que os tridngulos vermelhos e apenas verificar
que ¢ o vizinho mais proximo nao seria o suficiente, mas ao verificar alguns k familias mais
proximas. Na Figura 12, ha k = 3, ou seja, considerando os 3 vizinhos mais préximos; o circulo
verde tem dois vizinhos vermelhos e um vizinho azul (existem dois equidistantes do azul, mas
como k = 3, considera-se apenas um), entdo assim ele deve ser adicionado a familia vermelha.
Mas e se tomarmos k = 7, ele possui 5 vizinhos azuis e 2 vizinhos vermelhos e deve ser
adicionado a familia azul. Portanto o resultado ir4 variar com o valor selecionado de k.

Observando que se k ndo for um nimero impar, ird ocorrer um empate, como
aconteceria no caso acima com k =4; pois tem 2 vizinhos vermelhos e 2 azuis como seus quatro
vizinhos mais proéximos e precisariamos escolher um método para romper o empate para
executar a classificagdo. Entdo, para reiterar, esse método ¢ chamado k-Vizinho mais préximo
uma vez que a classificagdo depende do k vizinhos mais proximos. Nesse caso ainda, os 2
vizinhos vermelhos estdo realmente mais proximos do que os outros 2 vizinhos azuis, entdo ele
¢ mais elegivel para ser adicionado a familia vermelha. A explicacdo matematica para essa
resolucdo ¢ dando pesos a cada vizinho, dependendo da distancia do circulo verde, e assim
aqueles que estdo mais proximos dele tém pesos mais altos, enquanto aqueles que estdo mais
distantes obtém pesos mais baixos. Em seguida ¢ adicionados os pesos totais de cada familia

J4

separadamente e o circulo verde ¢ classificado como parte de qualquer familia que tenha
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recebido pesos totais mais altos; assim ¢ chamado kNN modificado ou kNN ponderado;
segundo (OPENCV.ORG (4), 2022)

A classe relacionada no Diagrama 5 e que implementa a subtracdo de fundo dos vizinhos
mais proximos K descrito por (ZIVKOVIC e HEIIDEN, 2006) onde este algoritmo de
segmentagao de fundo calcula uma mascara de primeiro plano baseado em deteccdo de sombra,
se verdadeiro, detecta sombras e as marca.

(HAMILTON et al., 2018) descrevem o kNN como um aprendiz preguicoso, que
aprende por analogia, comparando um pixel desconhecido com seus pixels vizinhos mais
proximos e cada pixel € descrito por atributos n, sendo a proximidade entre os pixels no espaco
de decisao determinada pela similaridade entre seus atributos. A similaridade de atributo ¢
definida em termos de uma métrica de distancia, como a distancia euclidiana. Afirmam que
classificar um pixel desconhecido ¢ conceitualmente simples para um classificador kKNN; pois
o pixel desconhecido esté localizado no espago de decisdo, os k pixels mais proximos no espago
de decisdo sdo localizados e assim o pixel desconhecido ¢ atribuido a classe mais comum que

ocorre entre os vizinhos mais proximos.

Diagrama 5 - Heranca para BackgroundSubtractorKNN

cy:algorithm

cy:Backgroundsubtractor

cv:Backgroundsubtractorkhm

Fonte: (OPENCV.ORG (4), 2022)

Assim como (HACK THE DEVELOPER, 2022) compara e exemplifica a utilizagdo dos
algoritmos kNN e BackgroundSubtractorMOG?2.

Os proximos algoritmos sdao similares para (GEEKSFORGEEKS, 2020) que os
exemplifica na sua utilizagdo pratica, comparando os algoritmos: BackgroundSubtractorMOG

(MOG), BackgroundSubtractorMOG2 (MOG?2) e BackgroundSubtractorGMG (GMG).
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2.7.6  Algoritmo: Mixture of Gaussians (MoG)

Este algoritmo apresenta uma maior rapidez e precisao, além de se adaptar de maneira
eficaz as mudancas do ambiente; pois conta com um esquema de deteccdo de sombra e ¢é
baseado em um espago de cores computacional que faz uso de um modelo de plano de fundo
conforme descrito por (KAEWTRAKULPONG e¢ BOWDEN, 2002) e demonstrado no
Diagrama 6. Ainda segundo os autores ele usa o método para modelar cada pixel de fundo por
uma mistura de distribui¢des gaussianas K (K =3 a 5); onde os pesos da mistura representam
as proporg¢des de tempo em que essas cores permanecem em cena e as cores provaveis do fundo
sd0 as que permanecem mais longas e mais estaticas.

BackgroundSubtractorMOG ¢ um algoritmo de segmentagao de background/foreground
baseado em mistura gaussiana conforme descrito por (ZIVKOVIC, 2004) e (ZIVKOVIC e
HEIJDEN, 2006).

Diagrama 6 - Heranga para BackgroundSubtractorMOG

cy:Algorithm

cy:Backgroundsubtractor

cy:bgsegm:BackgroundsubtractorkOG

Fonte: (OPENCV.ORG (5), 2022)

2.7.7 Algoritmo: Mixture of Gaussians version 2 (MoG2)

Algoritmo de segmentacdo de fundo, que calcula uma mascara de primeiro plano e
implementa a subtracdo de fundo do modelo com uma mistura gaussiana proposta por
(ZIVKOVIC, 2004) e posteriormente por (ZIVKOVIC e HEIJIDEN, 2006), ¢ representada no
Diagrama 7. E também um algoritmo de segmentacio de background/foreground baseado em
mistura gaussiana, baseado nos dois artigos mencionados, e segundo os autores, sua

caracteristica mais importante ¢ que ele seleciona o numero apropriado de distribuicao
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gaussiana para cada pixel, que fornece uma melhor adaptabilidade a cenas variadas devido a
alteracdes de iluminagao etc.

Assim como (MARCOMINI e CUNHA, 2018) demonstram as diferencas e comparam
0 MOG, MOG?2 e 0 GMG; ainda segundo os autores, que selecionaram cinco frames para cada
um dos sete videos analisados, realizaram a analise em busca do levantamento de acuracia e
precisdo, além do tempo de processamento; concluindo que o MOG2 dentro das suas

necessidades teve o melhor desempenho entre os algoritmos testados.

Diagrama 7 - Heranga para BackgroundSubtractorMOG?2

cy:cAlgorithm

cy:BackyroundSubtractor

cv:BackyroundsubtractorbAQGE

cy:cudasBackgroundsubtracto rkdQiE2 |

Fonte: (OPENCV.ORG (6), 2022)

2.7.8 Algoritmo: Godbehere-Matsukawa-Goldberg (GMQG)

Esse algoritmo combina a estimativa estatistica de imagem de fundo e a segmentagao
bayesiana por pixel. Foi introduzido por (GODBEHERE, MATSUKAWA e GOLDBERG,
2012) onde segundo os autores, o algoritmo usa os primeiros quadros (120 por padrdo) para
modelagem de fundo e emprega algoritmo probabilistico de segmentacdo em primeiro plano,
identificando possiveis objetos em primeiro plano usando inferéncia bayesiana.

Ainda segundo os autores, estas estimativas sdo adaptaveis; as observagdes mais
recentes, sao mais pesadas do que as observagdes antigas, acomodando a iluminagdo variavel;
e varias operacdes de filtragem morfoldgica, como fechamento e abertura, sdo feitas para
remover ruidos indesejados; por este motivo, recebe-se uma janela totalmente preta durante os
primeiros quadros processados pelo algoritmo.

Em resumo, o modulo subtraidor de fundo baseado no algoritmo proposto por

(GODBEHERE, MATSUKAWA e GOLDBERG, 2012) e demonstrado no Diagrama 8 e que
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combina: estimativa estatistica de imagem de fundo, segmentacdo Bayesiana por pixel e uma
solucdo aproximada para o problema de rastreamento de multiplos alvos usando um banco de

filtros Kalman e correspondéncia Gale-Shapley.

Diagrama 8 - Heranca para BackgroundSubtractorGMG

cy:cAlgorithm

cy:BackyroundSubtractor

| cv:hgsegm:BackgroundSubtractorGhdG

Fonte: (OPENCV.ORG (7), 2022)

2.7.9 Algoritmo: CouNT (CNT)

O algoritmo BackgroundSubtractorCNT ¢ uma implementacdo do algoritmo Douglas-
Peucker usado para aproximag¢ao de contorno no OpenCV, segundo (OPENCV.ORG (8), 2022)
e o (LEARNOPENCV.COM, 2022) que detalham e exemplificam sua utilizagao.

Segundo o (OPENCV.ORG (8), 2022) este algoritmo de subtragdao de fundo com base
na contagem, ¢ tao rapido quanto o MOG2 em um sistema high-end e mais que o dobro, quando
utilizado em um hardware como o Raspberry Pi3 (por exemplo) e foi criado por Sagi Zeevi e

disponibilizado em (ZEEV], 2022), ¢ demonstrada no Diagrama 9.

Diagrama 9 - Heranga para BackgroundSubtractorCNT

cy:Algorithm

cv:Backgroundsubtractor

cv:hgsegm:BackgroundsubtractorChHT

Fonte: (OPENCV.ORG (8), 2022)
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2.7.10 Algoritmo: Google Summer of Code (GSoC)

Este algoritmo utiliza uma implementacdo diferente e ¢ considerado ainda melhor,
segundo o (OPENCV.ORG (9), 2022), pois foi implementado durante o Google Summer of
Code (GSoC) e ndo foi originado de nenhum artigo, além de demonstrar um melhor
desempenho no conjunto de dados CDNET 2014 (item 2.8 deste documento) em comparagao
com outros algoritmos no OpenCV e ¢ demonstrado no Diagrama 10.

Segundo (MURZOVA, 2021) o GSoC foi fornecido como um avango do LSPB,
considerado mais rapido e robusto, dependente dos valores de cores RGB, o que difere do LSBP
e atingiu um alto desempenho no CDNET-2012 e por ndo ser originario de nenhum artigo, sua

analise mais aprofundada deve ser realizada em (SAMSONOY, 2020).

Diagrama 10 - Heranga para BackgroundSubtractorGSOC

| cyalgarithm |

| cy:BackgroundSubtractor |

| cyshgsegm:Backy roundSubtractorGS0C |

Fonte: (OPENCV.ORG (9), 2022)

2.7.11 Algoritmo: Local SVD Binary Pattern (LSBP)

Este algoritmo de Subtracdo em segundo plano utiliza o padrdo binario local SVD. A
maioria dos métodos de subtragdo de fundo depende do recurso de cor e textura; no entanto,
devido a mudancas de iluminacdo em diferentes cenas e altera¢des de pixels de ruido, esses
métodos muitas vezes resultaram em altos falsos positivos em um ambiente complexo; porém
para resolver este problema, (GUO, XU e QIANG, 2016) propuseram um modelo de subtracao
de fundo adaptativo que usa um recurso de padrao bindrio local SVD (chamado LSBP) em vez
de simplesmente depender da intensidade da cor. Esse recurso pode descrever a estrutura
potencial das regides locais em uma determinada imagem, assim, pode aumentar a robustez a

variacao de iluminagdo, ruido e sombras. O Diagrama 11 demonstra seu relacionamento.
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Segundo (ROSEBROCK, 2015) este algoritmo ¢ baseado no algoritmo Local Binary
Patterns (LBP) que compara cada pixel com sua vizinhanga de pixels circundante para construir

uma representa¢ao local.

Diagrama 11 - Heranga para BackgroundSubtractorLSBP

cy:cAlgorithm

cy:BackyroundSubtractor

cvhgsegm:BackgroundSubtractorL SBP

Fonte: (OPENCV.ORG (10), 2022)

2.7.12 Cascade Classifier, Haar Cascade e Algoritmo AdaBoost

Para (GEEKFORGEEKS, 2022) o Cascade Classifier ¢ uma abordagem baseada no
aprendizado de mdaquina usada para detectar objetos em imagens ou videos e combina
classificadores cada vez mais complexos, como o AdaBoost, em cascata, o que permite entrada
negativa.

Segundo o (OPENCV.ORG (11), 2022) para a detec¢do de objetos usando
classificadores em cascata baseados em recursos Haar ¢ um método eficaz de detec¢ao de
objetos proposto (VIOLA e JONES, 2001); sendo uma abordagem baseada no aprendizado de
maquina, onde uma fungdo em cascata ¢ treinada a partir de muitas imagens positivas e
negativas; usado para detectar objetos em outras imagens. Inicialmente, o algoritmo precisa de
muitas imagens positivas (imagens do objeto que se deseja identificar em diferentes condi¢des
e opgoes, quando aplicavel) e imagens negativas (imagens sem os objetos de interesse) para
treinar o classificador; apos, pode-se extrair recursos dele e para isso, sao utilizados os recursos
de Haar mostrados na Figura 13 que agem como kernel convolutivo e cada recurso tem um
valor Unico, obtido da subtragdo do valor da soma de pixels sob o retangulo branco e a soma

dos pixels sob o retangulo preto.
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Figura 13 - Haar

: :. (a) Edge Features
‘:[ (b) Line Features

(¢) Four-rectangle features

Fonte: (OPENCV.ORG (11), 2022)

Ainda segundo (OPENCV.ORG (11), 2022), todos os tamanhos ¢ locais possiveis de
cada kernel sdo usados para calcular os recursos, por exemplo; uma janela 24x24 resulta em
mais de 160.000 recursos e para cada calculo de recurso, ¢ preciso encontrar a soma dos pixels
em retangulos branco e preto; para resolver isso, eles introduziram a imagem integral. Por maior
que uma imagem seja, ela reduz os célculos para um determinado pixel, uma operagdo que
envolve apenas quatro pixels, e segundo (VIOLA e JONES, 2001) isso torna as coisas mais
rapidas. Na Figura 14, a linha superior mostra dois recursos; o primeiro selecionado parece
focar na propriedade de que a regido dos olhos ¢ frequentemente mais escura que a regiao do
nariz e das bochechas. O segundo, depende da propriedade de que os olhos sdo mais escuros
que a ponte do nariz. Mas as mesmas janelas aplicadas nas bochechas ou em qualquer outro
lugar sdo irrelevantes; a sele¢do dos melhores recursos entre os +160.000 ¢ alcancado por
AdaBoost.

Segundo (OPENCV.ORG (D), 2021) descreve a aplicagao de todos os recursos em todas
as imagens de treinamento e para cada recurso, o AdaBoost encontra o melhor limite que
classificard as faces como positivas e negativas. Obviamente, haverd erros ou erros de
classificagdo, para solucionar isso, ¢ selecionado os recursos com taxa de erro minima, o que
significa que eles sdo os recursos que classificam com mais precisdo as imagens de rosto € o
que ndo ¢ de rosto; onde cada imagem recebe um peso igual no inicio. Ap6s cada classificacao,
os pesos das imagens mal classificadas sdo aumentados; onde o mesmo processo € feito e novas
taxas de erro sdo calculadas; gerando novos pesos; entdo o processo continua até que a precisao
ou taxa de erro necessaria seja alcancada ou o nimero necessario de recursos seja encontrado;

o classificador final ¢ uma soma ponderada desses classificadores fracos; sendo chamado de
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fraco, porque por si s6 nao pode classificar a imagem, mas em conjunto com outros; forma um

forte classificador.

Figura 14 - AdaBoost

Fonte: (OPENCV.ORG (D), 2021)

(VIOLA e JONES, 2001) afirmam que até 200 recursos fornecem deteccdo com 95%
de precisdo e sua configuracdo final tinha cerca de 6000 recursos; uma reducao de +160.000
para 6.000 recursos. Porém ainda ndo satisfatorio no quesito de eficiéncia, em uma imagem, a
maior parte da imagem ¢ de regido ndo facial. Portanto, ¢ uma ideia melhor ter um método
simples para verificar se uma janela ndo ¢ uma regido de face. Caso contrario, descarte-o em
uma unica foto e ndo o processe novamente. Em vez disso, concentre-se em regides onde pode
haver um rosto. Dessa forma, passamos mais tempo verificando possiveis regides de face. Para
1sso, eles introduziram o conceito de Cascade of Classifiers. Em vez de aplicar todos os 6.000
recursos em uma janela, os recursos sao agrupados em diferentes estagios dos classificadores e
aplicados um por um. Assim Normalmente, os primeiros estagios conterdo muito menos
recursos € se uma janela falhar no primeiro estagio, ela ¢ descartada e ndo ¢ considerado os
recursos restantes. Se passar, ¢ aplicada o segundo estigio dos recursos € o processo €
continuado; a janela que passa por todas as etapas ¢ uma regido de face.

O detector de (VIOLA e JONES, 2001) tinha mais de seis mil recursos, com trinta e oito
estagios, com 1, 10, 25, 25 e 50 recursos nas cinco primeiras etapas. Os dois recursos na Figura
14 sdo obtidos como os dois melhores recursos do AdaBoost € segundo os autores, em média
dez recursos de mais de seis mil foram avaliados por sub janela.

Segundo (JAISWAL, 2022), para identificar um objeto personalizado em uma imagem

¢ conhecido como detecgdo de objeto, tarefa que pode ser feita usando varias técnicas, mas o
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método mais simples para executar a detec¢do de objetos ¢ o proposto por (VIOLA e JONES,

2001), como demonstra a Figura 15 e a Figura 16.

Figura 15 - HAAR CASCADES por Viola e Jones
x »r - \ .
46 e !

Fonte: (MITTAL, 2020)

Mas segundo (JAISWAL, 2022) ha limitagdes para o processo, como:
e Alta deteccdo de falso positivo
e Menos preciso do que as técnicas baseadas em aprendizado profundo
e Ajuste manual de parametros.
e Treinar Haar Cascades em um objeto personalizado nao € facil.

O autor anterior ainda conclui que mesmo sendo amplamente utilizado quando se pode
aceitar alguma deteccao de falso positivo, o Haar Cascade deve ter algum ajuste manual do
parametro de detecgdo, que pode resolver o problema da deteccao de falso positivo, recomenda
a utilizagdo de outro algoritmo de detec¢do de objetos, como o YOLO (uma ferramenta de visao
computacional, acronimo de “You Only Look Once”), promete melhor precisdo com um bom
frames per second (FPS); além de treinar uma Haar Cascade para um objeto personalizado nao

¢ muito eficiente.
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Figura 16 - HAAR CASCADES

Stage 1

Stage 2 Stage 3 Stage 4 Stage 5 Stage 38

10 features 30 features 50 features 600 features

1 feature

Could be a Could be a Could be a Could be a Could be a

face face face face face Itis a face

Fonte: (JAISWAL, 2022)

Para (MITTAL, 2020) as imagens integrais aceleram essencialmente o céalculo dos
recursos do Haar e em vez de calcular a cada pixel, ele cria sub retdngulos e cria referéncias de
matriz para cada um desses sub retangulos, que sao usados para calcular os recursos do Haar,
como demonstra a Figura 17; o autor afirma que ¢ importante observar que quase todos os
recursos do Haar serdo irrelevantes ao fazer a detec¢do de objetos, porque os Unicos recursos
importantes sdo os do objeto; mas ao determinar os melhores recursos que representam um
objeto das centenas de milhares de recursos do Haar, o AdaBoost escolhe essencialmente os
melhores recursos e treina os classificadores para usa-los, usando uma combinagdo de
classificadores fracos e assim criar um classificador forte, que o algoritmo pode usar para

detectar objetos.
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Figura 17 - Tlustragdo de como a imagem integral funciona

Fonte: (MITTAL, 2020)

2.8 BENCHMARK CDNET 2014

CDnet2014 ¢ um banco de dados de video para testar algoritmos de deteccdo de
alteracdes, segundo (OUSSAMA, 2019).

Sua introdugdao em 2012 evoluiu em 2014 e ¢ considerada uma versao expandida do
conjunto de dados originais, segundo (CHANGEDETECTION.NET, 2015) e seu conjunto de
dados encapsula um esfor¢o de benchmarking académico rigoroso e abrangente para testar e
classificar algoritmos existentes e 0s novos.

E usado para avaliar o desempenho de algoritmos em vérios cenarios, como alteragdes
de iluminagdo, movimento da camera, objetos dinamicos etc. (WANG et al., 2014)

A detecgdo de alteragdes ¢ uma das tarefas de baixo nivel mais importantes na analise
de video. Em 2012, (WANG et al., 2014) introduziram o benchmark changedetection.net
(CDnet), um conjunto de dados de video dedicado a avaliacdo de abordagens de mudanca e

detec¢dao de movimento, conforme demonstra a Imagem 4.
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Imagem 4 - Exemplos de quadros de video de cada uma das 11 categorias no conjunto de dados CDNET 2014

Baseline Camera Jitter Dynamic Back. Interm. Motion Shadow Thermal

Bad Weather Low Framerate Night Video PTZ Turbulence

Fonte: (WANG et al., 2014)

Apresentando uma versao do conjunto de dados CDnet, que inclui 22 videos adicionais
(70.000 quadros anotados em pixels) abrangendo 5 novas categorias que incorporavam desafios
encontrados em muitos ambientes de vigilancia. Ainda descreveram essas categorias em
detalhes e forneceram uma visdo geral dos resultados de mais de uma dizia de métodos
submetidos ao “IEEE Change Detection Workshop 2014 . Além de destacarem os pontos fortes
e fracos desses métodos e identificaram os problemas remanescentes na deteccdo de mudangas.
Na Imagem 4 encontra-se exemplos de quadros de videos de cada uma das 11 categorias no
conjunto de dados disponibilizados em www.changedetection.net. Sendo que as categorias na
primeira linha existem nos conjuntos de dados de 2012 e 2014, e as da segunda linha, existem

apenas no conjunto de dados de 2014.
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2.9 TRABALHOS RELACIONADOS

A visdo computacional, segundo (IFTIKHAR, DISSANAYAKE e VIAL, 2014) ¢ uma
tecnologia que usa algoritmos para interpretar e entender dados visuais, como imagens e videos

e na Figura 18 exemplifica as etapas do processo.

Figura 18 - Demonstragdo: (a) Quadro de video original, (b) Primeiro plano detectado, (c) Operagdo
Morfologica, (d) Veiculos Detectados

(c) (d)

Fonte: (IFTIKHAR, DISSANAYAKE e VIAL, 2014, p. 345)

A tecnologia de redes neurais artificiais, que em ciéncia da computagdo e campos
relacionados sao modelos computacionais inspirados pelo sistema nervoso central de um animal
e que sdo capazes de realizar o aprendizado de méaquina, bem como o reconhecimento de
padrdes onde novos resultados sdo previstos com base na experiéncia anterior. No entanto,
muitos sistemas hibridos também sdo desenvolvidos para ambientes urbanos, como o controle

de sinal de trafego apresentado inicialmente por (PATEL e RANGANATHAN, 2001).
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(SINGH e MITTAL, 2013) propdem resolver o problema de congestionamento de
trafego por meio de uma andlise e projeto de sistema inteligente, conforme a metodologia

r

exemplificada no Diagrama 12 e no Diagrama 13 onde ¢ apresentando um algoritmo de
processamento de imagem simples, para estimar a densidade de trafego em um ponto de acesso,
usando feeds de cameras de circuito fechado de televisao (CFTV). Com base na comparagao
de imagens, apoOs a integracao das imagens de varias projegdes, um algoritmo de tomada de

decisdo inteligente, foi capaz de controlar o congestionamento.

Diagrama 12 - Metodologia proposta por Singh & Mittal
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Fonte: (SINGH e MITTAL, 2013, p. 4)

Diagrama 13 - Sistema proposto por Singh & Mittal
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Na anélise e projeto propostos por (MITTAL, SINGH e SHARMA, 2015), onde um
algoritmo para a medicdo do desempenho por meio do rastreamento da densidade do trafego
rodoviario empregado no modelo proposto, € que os erros de estimativa do tempo de viagem
podem ser autocorrigidos com os dados de status do sinal, porque as diferencas de
correspondéncia entre uma imagem atual e uma imagem atualizada decidem os tempos dos
semaforos. A eficacia foi avaliada, utilizando os softwares MATLAB, JAVA € LabVIEW. Com
base na medicao dindmica precisa da densidade do trafego, a técnica dindmica para gerenciar
os semaforos foi desenvolvida com o objetivo de maximizar o trafego e minimizar o tempo
médio de espera em uma interse¢do. Na opinido dos autores, algumas técnicas dindmicas
artificiais como logica Fuzzy, Fuzzy Expert Systems (FES), Artificial Neural Network (ANN),
entre outras; podem ser desenvolvidas com mosaicos de imagens, para melhorar a decisdo em

menor tempo com base em medidas de densidade precisa. Conforme demonstra o Grafico 3.

Grafico 3 - Comparagdo de técnicas DRTCC
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Fonte: (MITTAL, SINGH e SHARMA, 2015, p. 8)

Para (HAWI, OKEYO e KIMWELE, 2015), que revisaram sobre o uso de tecnologia
para controlar e gerenciar o trafego, observando a implementagao de tecnologia inteligente em
sistemas de transporte, que tem um impacto substancial nos niveis de trafego. Comparando os

sistemas estaticos com os que tem base em IA e embora estes sistemas fornegam beneficios
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substanciais para a gestdo do trafego, FES ¢ ANN sdao um ramo da IA que ainda ¢ um campo
emergente; dai a implementacdo de tais sistemas se torna bastante caro, uma alternativa
apresentada ¢ o STCS para usar os sistemas [A em redes de sensores, devido ao baixo custo de
implementagdo em comparagdo com os sistemas baseados em IA. A rede é composta por muitos
sensores que cooperam para monitorar e coletar dados sobre o trafego; onde essas informagdes
sdo entdo encaminhadas para um controlador que processa os dados. Usando um algoritmo, o
controlador ¢ capaz de fazer decisdes de roteamento com base nas condi¢cdes de trafego.
Segundo os seus autores, os sistemas de controle de trafego inteligentes ainda possuem
limitacdes para o que eles podem alcangar de forma inteligente, o futuro € promissor para esses
sistemas e que os sistemas inteligentes sdo o caminho a seguir para o controle do trafego.

Para (TAN, SULLIVAN e BAKER, 1994), que apresentam um algoritmo para a
localizagdo e reconhecimento de veiculos em cenas de trafego que, em condigdes normais, sao
obrigadas a estar em contato com o plano-terra; esse algoritmo elimina a necessidade de
extragdo e correspondéncia explicita de recursos e reduz substancialmente o custo
computacional. Esse algoritmo foi testado extensivamente com imagens de trafego externo com
resultados bem-sucedidos, e que ainda, foi desenvolvido para implementagdo em tempo real
para aplicagdes em analise de trafego e/ou pode ser adaptado a outras aplicagdes industriais,
onde os objetos estdo em contato com um plano conhecido.

Para (PENA-GONZALEZ ¢ NUNO-MAGANDA, 2014), que abordam um plano que
detecta veiculos em tempo real e que € possivel contar o numero de veiculos e classificar cada
veiculo com a ajuda do sistema de visdo computacional. Uma cdmera de alta defini¢do ¢
instalada para obter a filmagem em tempo real e ao mesmo tempo, diferentes algoritmos de
classificacdo e agrupamento, sdo usados para processar os mesmos dados da filmagem. O
método proposto, como demonstrado na Figura 19, divide a imagem de entrada em uma grade
retangular de N x N. Esta abordagem, alcangou eficiéncia de mais de 95% nos casos de teste
experimental e seus sistemas também obtém uma taxa de processamento de até 30 FPS em

imagens com resolucdo de 1280 x 720 pixels.
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Figura 19 — Sistema de deteccio de veiculos proposto por PENA-GONZALEZ ¢ NUNO-MAGANDA, 2014
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Fonte: (PENA-GONZALEZ ¢ NUNO-MAGANDA, 2014, p. 680)

(BHASKAR e YONG, 2014) aplicaram um método baseado em processamento de
imagem para rastrear e identificar os veiculos em condic¢des de trafego misto em condigdes de
baixo, médio e alto trafego com precisdo, além de contar os veiculos.A limitagdo do método
desenvolvido, que utiliza detec¢do de BLOB e modelo de mistura gaussiana, ¢ que exige ajustes
dos parametros para obter o melhor desempenho em condi¢des de trafego intenso, onde requer
mais tempo de processamento.

Os resultados obtidos por (ALI ef al., 2015) sugerem que o uso de extragdo de recursos
de varios feeds de video em combinacdo com o algoritmo de controle proposto resulta em
melhoria de desempenho significativo em comparacao com o controlador de tempo fixo. Como

demonstrado no Fluxograma 4, Tabela 3 e Fluxograma 5.
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Fluxograma 4 — Etapas envolvidas na resolucdo de congestionamento de trafego
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Fonte: (ALI et al., 2015, p. 229)

Tabela 3 — Resultados de performance do classificador em fase de teste

Tipo de Veiculo Deteccoes corretas Deteccoes falhas Precisao
Carros 98 2 98%
Caminhdes 71 9 88,75%
Onibus 82 3 96,4%
Furgbes 37 3 92,5%

Fonte: Traduzido pelo autor, do original de (ALI et al., 2015)
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Fluxograma 5 - Algoritmo de controle proposto por ALI, MALIK, et al., 2015
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Fonte: (ALI et al., 2015, p. 230)

(KANUNGO, SHARMA e SINGLA, 2014) trabalharam com o sistema utilizando
cameras de video nos cruzamentos de trafego de cada lado da via, como se fosse um cruzamento
de quatro vias. Portanto, quatro cameras de video foram instaladas sobre as luzes vermelhas
voltadas para a via, para mais detalhes veja a Figura 20. As cameras capturam o video e o
transmitem para os servidores onde, usando técnicas de processamento de video e imagem, a
densidade do veiculo em cada lado da via ¢ calculada e um algoritmo ¢ empregado para mudar
os semaforos. Assim o hardware também inclui a conexdo dessas cdmeras ao servidor para
receber transmissdo ao vivo e um servidor com capacidade suficiente para lidar com os
requisitos de processamento, o software usado no sistema inclui 0 MATLAB com Image
Processing and Video Processing Toolbox e um compilador C++ para gerar resultados

algoritmicos.



104

Figura 20 — Layout proposto por KANUNGO, SHARMA e SINGLA, 2014

Fonte: Adaptado de (KANUNGO, SHARMA ¢ SINGLA, 2014)

(SEENOUVONG et al., 2016) descrevem um sistema de detec¢do e contagem de
veiculos que desempenha um papel importante em um sistema de transporte inteligente,
especialmente para o gerenciamento de trafego, que aborda um método baseado em detecgao e
contagem de veiculos por video e visdo computacional. No Fluxograma 6, o método proposto
usa técnica de subtragdo de fundo para encontrar objetos de primeiro plano em uma sequéncia
de video, com isso detectar mais veiculos em movimento com precisdo, varias técnicas de visao
computacional, incluindo operagdes de limiarizagdo, preenchimento de orificios e morfologia
adaptativa, sdo entdo aplicados. Finalmente, a contagem de veiculos ¢ feita usando uma zona
de deteccao virtual e conseguindo assim resultados experimentais com precisao do sistema de

contagem de veiculos em torno de 96%
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Fluxograma 6 - Método proposto por (SEENOUVONG, WATCHAREERUETALI, et al., 2016)

p
[ Background image ] Video frame ]
¥ “ ¥
Gray-scale conversion Gray-scale conversion

Background subtraction

v

Establishing region of interest

v

Thresholding

v

Hole filling

v

Adaptive morphological operations

v

Calculation of centroid

v

Counting vehicle in virtual detection zone

v

[ Counted vehicles J

Fonte: (SEENOUVONG et al., 2016, p. 225)

(WEI et al., 2019) descrevem como o rastreamento de veiculos e a estimativa do fluxo
de trafego sdo problemas que tém muitas aplicagdes em transporte inteligente e cidades
inteligentes e como que o fluxo de veiculos desempenham papéis importantes em sistemas de
transporte inteligentes (ITS), fornecendo informagdes de trafego em tempo real, para que seja
analisado ou que se necessario, medidas sejam tomadas para prevengao de congestionamentos,
planejamento de rotas e ainda, que sejam coletadas informacgdes histdricas de longo prazo para

serem utilizadas no planejamento urbano. Como demonstra a Imagem 5 e o Grafico 4.



106

Imagem 5 - Veiculos em condigdes ambientais urbanas e rodoviarias

Fonte: (WEI et al., 2019, p. 609)

Grafico 4 — Contagem de veiculos acumulativos.
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Fonte: (WEl et al., 2019, p. 609)

(GREESHMA et al., 2019) utilizando de OpenCV em um sistema proposto introduziram
um sistema de controle de trafego baseado na densidade de veiculos para evitar os problemas
de congestionamento, proporcionando fluidez ao trafego. Conseguiram controlando a

densidade do trafego nas estradas, afirmando que o sistema introduziu um novo método para
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controlar a densidade de veiculos controlando os semaforos usando processamento de imagem,
e que a densidade de veiculos ¢ medida usando classificadores predefinidos e disponiveis no
processamento de imagens. Controlando através da densidade de veiculos, que se estiver acima
do valor limite, fornece ao equipamento de gerenciamento semaférico, o sinal de trafego
apropriado para a via monitorada.

Além disso (WEI et al., 2019) defendem que o rastreamento pode ser usado para novas
informacdes em tempo real em toda a cidade com aplicagdes para pedestres e veiculos; ainda
descrevem como muitas cidades implantaram redes de cameras em cruzamentos com a
finalidade de monitorar e analisar o trafego e fornecer dados para grupos interessados; mas que
acabam sendo limitados as limitagdes de largura de banda e armazenamento, os fluxos de video
em resolugdo FullHD em tempo real geralmente ndo estdo disponiveis.

Os autores ainda citam como exemplo, o Departamento de Transportes da cidade de
Nova York que disponibilizou ao publico feeds de video das 752 cameras de transito, mas que
ainda sdo transmitidos com uma taxa de quadros extremamente baixa e em uma resolugao de
352x240 pixels. Uma vez que muitos métodos atuais para rastreamento de veiculos dependem
de imagens de alta taxa de quadros e alta resolugdo, essas fontes de dados levam a altas taxas
de erro para os métodos atuais e nao sdo utilizaveis.

Segundo ainda os autores, que apresentam um sistema de rastreamento de veiculos e de
fluxo de trafego em tempo real, o Low Frame-rate Tracking System (LFTSys), que utiliza videos
com baixa taxa de quadros e que utiliza cadmeras de trafego existentes e podendo ser implantado
em escala, fornecendo assim, segundo os autores, beneficios imediatos para cidades, pedestres
e motoristas, por ser adaptdvel a diferentes ambientes e perspectivas de camera, assim
conseguindo ser flexivel a diferentes partes da cidade e com implementacao quase que imediata
em cidades com redes de cameras com baixa taxa de quadros, como Nova York, Los Angeles e
Austin.

Como (CAVALHEIRO, 2021) expde em seu trabalho direcionado a cidade de Sao Paulo
e em relacao ao uso de cameras, evidenciando a existéncia de focos distintos na implementagao
de sistemas inteligentes de gestdo de trafego, desde a sua utilizagdo e analise de imagens para
agilizar a travessia de pedestres, onde o foco ndo ¢ a otimizagdo do trafego, mas a seguranga
dos pedestres, focando na reducdo de acidentes na 4area de cruzamentos. Ou ainda a
convergéncia no uso dos sistemas em tempo real com detec¢do de imagens para tornar a gestao
do trafego mais eficiente, consequentemente com isso, a reducao dos congestionamentos.

Mencionando as imagens que sdo capturadas e analisadas por meio de algoritmos de
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processamento de imagem para adequar a temporizacao dos semaforos a demanda em real-
time.

(ZINCHENKO et al., 2020) apresentam as abordagens e os métodos em visdo
computacional para a deteccdo de objetos em movimento e seu rastreamento e investigam
formas de usar métodos de visao computacional para otimizar e controlar o trafego. Afirmam
que o objetivo no desenvolvimento de sistemas modernos de gerenciamento de trafego € criar
mecanismos eficazes de gerenciamento de trafego de acordo com as condi¢gdes dinamicas do
trafego e que os atuais sistemas que regulam o transito apresentam muitos inconvenientes, entre
eles que os sistemas trabalham de acordo com um programa predefinido e que esses ndo
trabalham com dados em tempo real. O trabalho destes autores se concentra em uma nova
abordagem, onde o gerenciamento do trafego rodoviario, incorpora um sistema inteligente de
controle de semaforos usando um algoritmo que consome dados reais das cameras de circuito
fechado de televisao (CCTV) e arte da solucdo, foi desenvolvida com o emprego de um
programa utilizando uma plataforma de programacdo popular que calcula as ordens de
acionamento para a rede de semaforos; sua proposta de melhorar os resultados em termos de
reducdo do tempo de espera de pedestres e veiculos, menor tempo de viagem e aumento da

velocidade média dos veiculos, conforme a Figura 21.

Figura 21 - Sistema proposto por (ZINCHENKO, KONDRATENKO, et al., 2020)
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Fonte: (ZINCHENKO et al., 2020, p. 252)
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Segundo (JIMENEZ-BRAVO ef al., 2022) a area de pesquisa em visdo computacional
possui diferentes subareas que tiveram papeis fundamentais ao longo do tempo, como exemplo,
citam a classificacdo de imagens, area que consiste em identificar o objeto ou objetos que
aparecem na imagem e desta forma, na saida do processo, sera o objeto que ira compor a
imagem ou uma classificacdo. Mas segundo os autores, a classificagdao s € capaz de prever
quais elementos estdo presentes na imagem e nao onde estdo, entdo se justifica a existéncia de
técnicas de deteccdo de objetos; estas detectam a posicao exata dos objetos em uma imagem e
ainda sdo capazes de detectar uma quantidade muito grande de tipos de objetos que estejam
sendo considerados. Consideram que a detec¢do de objetos foi uma grande revolugdo na area
de visdao computacional e sdo considerados um dos pilares fundamentais nas técnicas de
rastreamento de imagens.

Para (PEREZ, 2021) as redes de transporte sdo infraestruturas consideradas criticas para
a sociedade em centros urbanos onde a malha formada por ruas e avenidas, possibilitam o
transporte de pessoas e produtos, além da realizacao de servigos essenciais da area de saude,
seguranga publica, comércio, lazer, entre outros. Afirmando ainda, que os sistemas de transporte
sdo sistemas complexos e compostos por grande variedade de agentes e estrutura, que interagem
localmente e desta forma, geram os padrdes globais, dando como exemplo: o desenvolvimento
econdmico urbano. Exemplifica ainda os semaforos e outros dispositivos de controle de fluxo,
inteligentes e integrados a tecnologia da informacao; que vem se tornado cada vez mais comuns,
mas faz um alerta; pois estes dispositivos nao sdo a prova de falhas e possuem vulnerabilidades
aos ataques cibernéticos ou ainda as falhas de infraestrutura, como a perda de conectividade
(comunicagdo) e as panes elétricas, o que certamente afeta a integridade de todo o sistema. Esse
impacto disruptivo de falhas ou ataques, estd relacionado a forma como os sistemas sao
estruturados.

O autor anterior ainda teoriza sobre as redes complexas e como isso fornece ferramentas,
consideradas importantes para a analise de redundancia e robustez de sistemas complexos,
como o sistema de trafego. Considerando a relagao entre falhas nas intersegdes e a estrutura de
sistemas de transporte, busca com o auxilio da teoria de redes complexas, avaliar o impacto da
limitagdo de fluxo em intersecdes e usando dados sobre a estrutura de redes urbanas reais,
simula a viagem de agentes em trés tipos de cendrios disruptivos. Ao final, sua andlise foi
aplicada em partes das redes de Sao Francisco, Sao Paulo e Paris; para avaliar ndo apenas
impactos sobre os sistemas de transporte, mas também os impactos ocorridos nos padrdes de

viagem e entre os resultados obtidos. O autor alerta sobre como os sistemas com maior
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conectividade podem ser mais afetados por danos em suas interse¢des semaforizadas, e que
dependendo de um valor de elementos afetados, esses agentes ficam indiferentes entre alterar o

trajeto para escapar das intersecdes afetadas ou usar o mesmo trajeto em condigdes normais.

Finalmente, uma semelhanga ¢ tragcada entre a gestao de trafego tradicional e o estudo

proposto.
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3 METODO E TECNICAS DE PESQUISA

De acordo com (GIL, 2008), o delineamento de pesquisa ¢ considerar o ambiente onde
os dados sdo coletados ¢ os meios de controle das variaveis. E a fase do estudo na qual se
considera a aplicagdo de métodos discretos para utilizar-se na investiga¢ao; ou seja, diz respeito
a maneira como o trabalho ¢ realizado.

Segundo (MARCONI e LAKATOS, 2003), o procedimento adotado para a coleta de
dados ¢ dividido em dois grupos:

Fontes de papel: que incluem pesquisa bibliografica e documental;

Informacdes obtidas através de pessoas ou experimentos: que engloba pesquisa
experimental, ex-post facto, levantamento, estudo de caso, pesquisa acdo e pesquisa
participante.

Este trabalho emprega em sua maior parte a pesquisa bibliografica para extrair
informagdes sobre os algoritmos em visdo computacional e 4reas correlatas, aplicando técnicas
de analise de contetido e coletando dados amplos sobre diferentes fenomenos. Em determinados
momentos, se torna uma pesquisa documental, ao citar estatisticas e dados oficiais
pontualmente.

Por tratar-se ainda de comparativos entre os algoritmos de visdo computacional,
aplicados ao cenario urbano, este trabalho ¢ considerado como pesquisa experimental, pois foi
avaliado o objeto de estudo e considerado as variaveis que influenciam nos resultados ao
analisar o desempenho individual e utilizando-se o mesmo material/cenario para cada teste
realizado com um algoritmo e/ou sistema de visdo computacional diferente.

Este trabalho aborda o desempenho de diferentes algoritmos e sistemas na aplica¢do da
visdo computacional ao identificar e rastrear em meio ao trafego urbano; detectando pedestres
e/ou veiculos em cenas gravadas capturando o trafego.

A pesquisa ¢ direcionada para o futuro desenvolvimento de prototipo a ser
implementado na andlise de caso e na sua viabilidade técnica. A metodologia utilizada visa
investigar, analisar e realizar o estudo de referéncias, investigando a producao cientifica
disponivel sobre:

Semaforos inteligentes gerenciados por sistema de visdo computacional;

Gestao de trafego urbano em cidades inteligentes com base em visdo computacional;
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Sistemas de visdo computacionais ¢ de IA para uso em controle de trafego e
identificacdo de veiculos e pessoas.
Estudos de casos aplicados, visando entender quais sdo as melhores praticas aplicadas,

suas dificuldades, influéncias e impactos no cendrio urbano e desafios tecnoldgicos;

Diagrama 14 - Procedimentos realizados para analise dos algoritmos
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Fonte: O autor

3.1 Classificagdo da pesquisa

Este trabalho foi idealizado com natureza aplicada, buscando gerar conhecimentos para
solucionar problemas na pratica; de abordagem quantitativa; objetivos exploratorios e
descritivos; com procedimentos bibliograficos, documental, porém com forte caracteristicas
experimentais, uma vez que os videos utilizados retratam diferentes situagdes de trafego de
veiculos e pedestres; o que poderia também ser considerado como um estudo de laboratério por
utilizar-se de videos e os eventos/fendmenos serem sempre os mesmos a cada amostragem de

testes.
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3.2 Descri¢ao do método - literatura

Inicialmente idealizado seguindo os moldes de um Mapeamento Sistematico da
Literatura, ou seja, desenvolvendo-se uma string de busca, no entanto, mesmo tentando
melhorar essa string o nimero de artigos que retornava era incapaz de contemplar todas as
possibilidades aplicaveis, seja pela quantidade de artigos retornados ou a quantidade de artigos
nao utilizaveis.

Como alternativa, foi proposto a realizagdo de multiplas buscas, tanto com base em
strings, como de forma manual, direcionados a temas relevantes, porém distintos uns dos
outros, mas com forte ligacdo com o assunto central desta pesquisa, visdo computacional;
portanto estes artigos, poderiam apresentar um conjunto de informagdes que integradas e
observadas sobre perspectiva diferente seriam importantes para o entendimento do tema central.

O estudo da revisdo de literatura cientifica foi realizado em artigos publicados no

periodo de 01/01/1970 a 31/12/2022 e coletados nas bases de dados citadas no Quadro 2.



114

Quadro 2 - Bases de dados consultadas

Base de dados Endereco web
ACM http://dl.acm.org
IEEE http://ieeexplore.ieee.org/Xplore
RESEARCHGATE https://www.researchgate.net/
UCLA https://escholarship.org/uc/ucla
ARXIV https://arxiv.org/

Web of Science https://www.webofscience.com/
VISIONBIB http://www.visionbib.com/
ACADEMIA https://www.academia.edu/

IJCATR https://ijcat.com/
SCIENCE DIRECT https://www.sciencedirect.com/
Google Scholar https://scholar.google.com.br/

Fonte: O Autor

Os artigos primarios deveriam relatar/estudar algoritmos em visdo computacional, ou
seja, algum tipo de algoritmo aplicado a visdo computacional deveria ser mencionado nos
artigos retornados. Nesta etapa, cada estudo foi lido e analisado de maneira independente, para
determinar se eles deveriam passar ou ndo para proxima fase a partir de seus titulos, resumos e
conclusdes. Caso tivesse qualquer duvida sobre a aceitagdo do artigo, ele era incluido para a
proxima fase.

Dessa forma, os estudos que passaram pela etapa anterior foram separados em uma lista
de estudos considerados potencialmente relevantes, onde todos os estudos pré-selecionados
foram incluidos.

Na etapa seguinte, os estudos que eram potencialmente relevantes passaram entao por
uma nova sele¢do, mais rigorosa, que consistia na leitura completa dos artigos e na aplicagao
dos critérios de inclusdo e exclusdo, resultando assim em uma lista de artigos selecionados para
esta pesquisa. A Figura 22 apresenta os passos dessa pesquisa e seus critérios serdo explicados

na sequeéncia.


http://dl.acm.org/
http://ieeexplore.ieee.org/Xplore
https://www.researchgate.net/
https://escholarship.org/uc/ucla
https://arxiv.org/
http://www.visionbib.com/
https://www.academia.edu/
https://ijcat.com/
https://www.sciencedirect.com/
https://scholar.google.com.br/
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Figura 22 - Procedimentos Realizados

Fonte: O Autor

E se utilizou das combinagdes dos termos nas buscas, conforme demonstra os quadros
de 03 ao 07, nos sites que ndo possuem sistema de strings de comando de query direta, nos que

se aplicam os comandos aplicados e retornos de artigos, foram:

ACM - "query": {Abstract:(""Computer Vision" AND '"Algorithms'") AND
Keyword:(""Computer Vision" OR" Algorithms" OR "Traffic control")} "filter": {Media
Format: PDF},{Publication Date: (01/01/1970 TO 08/31/2022)},{ACM Content: DL}

Retornando 93 artigos, sendo 1 duplicado (mesmo contetido, porém publicado em dois
jornais diferentes); apos uma selecdo prévia, 11 artigos foram selecionados para uma avaliagao

mais aprofundada.
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Quadro 3 - Combinagdes dos termos de busca | UCLA

Fonte:

UCLA

String de Busca:

"computer vision" and "Algorithms"

Filtros aplicados

Type of Work:

X

Article (292)
Book (1)
Theses (0)
Multimedia (1)

Peer Review:

X

Peer Review

Publication Year:

From:

1970 To: 2022

Campus:

KRR KK R K

K

UC BERKELEY (22)

UC DAVIS (114)

UC IRVINE (43)

UCLA (45)

UC MERCED (2)

UC RIVERSIDE (24)

UC SAN DIEGO (24)

UCSF (0)

UC SANTA BARBARA (6)

UC SANTA CRUZ (25)

UC OFFICE OF THE PRESIDENT (4)

LAWRENCE BERKELEY NATIONAL LABORATORY (0)
UC AGRICULTURE & NATURAL RESOURCES (0)

Discipline:

>

>

Engineering (207)

Social and Behavioral Sciences (134)
Physical Sciences and Mathematics (93)
Life Sciences (13)

Medicine and Health Sciences (13)

Arts and Humanities (6)

Education (4)

Architecture (2)

Business (2)

Law (2)

Observacoes.:

a) Numeros entre parénteses indicam a quantidade de artigos retornados

b) X = Selecionado

RETORNOU 292 ARTIGOS

Fonte: O Autor
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Fonte:

ACM

String de Busca:

"query": {Abstract:("computer vision") AND Abstract:("Algorithms")}
"filter": {Article Type: Research Article}, {E-Publication Date: (01/01/1970
TO 08/31/2022)},{ACM Content: DL}

Filtros aplicados

Publications / All
Publications:

Proceedings (359)
Journals (54)
Newsletters (10)
Magazines (4)

Content Type:

AP K R

Research Article (424)
Short Paper (0)

Poster (0)

Abstract (0)
Demonstration (0)
More (0)

Media Formats:

PDF (425)
Image (89)
HTML (81)
Video (32)
Archive/ZIP (17)
More (3)

Observacoes.:

a) Numeros entre parénteses indicam a quantidade de artigos retornados

b) X =Selecionado

RETORNOU 424 ARTIGOS

Fonte: O Autor
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Quadro 5 - Combinagdes dos termos de busca | ACM Digital Library - OpenCV

Fonte:

ACM

String de Busca:

"query": {AllField:(opencv)} "filter": {ACM Pub type: Journals},{Article
Type: Research Article},{ACM Content: DL}

Filtros aplicados

Publications / All
Publications:

- | Proceedings (2301)
X | Journals (304)

- | Newsletters (34)

- | Books (19)

- | Magazines (10)

Content Type:

X | Research Article (2668)
- | Short Paper (176)

- | Poster (172)

- | Abstract (98)

- | Demonstration (86)

- | More (18)

Media Formats:

X | PDF (3590)

- | Image (873)

- | HTML (559)

- | Video (485)

- | Archive/ZIP (153)
- | More (4)

Observacoes.:

a) Numeros entre parénteses indicam a quantidade de artigos retornados

b) X =Selecionado

RETORNOU 304 ARTIGOS

Fonte: O Autor
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Fonte:

ACM

String de Busca:

"query": {AllField:(yolo)} "filter": {ACM Pub type: Journals}, {Article Type:

Research Article},{ACM Content: DL}

Filtros aplicados

Publications / All
Publications:

Proceedings (1214)
Journals (134)
Magazines (6)
Newsletters (5)

Content Type:

Research Article (1140)
Short Paper (69)

Poster (37)

Survey (19)
Demonstration (13)
More (9)

Media Formats:

PDF (1357)
Image (514)
HTML (456)
Video (113)
Fulltext (28)
More (3)

Observacoes.:

a) Numeros entre parénteses indicam a quantidade de artigos retornados

b) X = Selecionado

RETORNOU 109 ARTIGOS

Fonte: O Autor
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Quadro 7 - Combinagdes dos termos de busca | ScienceDirect - BGS

Fonte: | ScienceDirect

Filtros aplicados

Refine by:

Subscribed journals

Years:

2022 (38)
2021 (24)
2020 (12)
2019 (7)
2018 (22)
2017 (19)
2016 (17)
2015 (17)
2014 (13)
2013 (32)
2012 (23)
2011 (11)
2010 (8)
2009 (4)
2008 (4)
2007 (3)
2006 (4)
2005 (6)
2004 (11)
2003 (3)
2002 (2)
2001 (5)
2000 (2)
1999 (1)
1998 (1)

Article Type:

Research articles (356)

Publication title:

Applied Mathematical Modelling (85)
Theoretical Computer Science (55)

Computers & Mathematics with Applications (43)
Mathematical and Computer Modelling (30)
Science of Computer Programming (24)
Knowledge-Based Systems (18)

Journal of Computer and System Sciences (18)
Artificial Intelligence (15)

Applied Soft Computing (15)

Applied Energy (14)

Computers & Security (15)

Pattern Recognition (15)

Engineering Applications of Artificial Intelligence (9)

Subject areas:

Engineering (244)
Computer Science (227)

Access Type:

el e e e R e R T o T o T T e o e e e R e Il e T T e R I

Open access & Open archive (356)

Observacgoes.:

a) Numeros entre parénteses indicam a quantidade de artigos retornados

b) X = Selecionado

RETORNOU 356 ARTIGOS

Fonte: O Autor
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ApoOs executadas as buscas, foi realizada a andlise e leitura dos resumos dos artigos
encontrados, conforme os seguintes critérios de inclusdo: artigos publicados em inglés,
portugués ou espanhol. Como critério de exclusdo foi adotado: artigos que ndo tratavam
exclusivamente de ferramentas de autoria.

Devido a quantidade de artigos e websites pesquisados, optou-se por utilizar de
ferramentas que na visao do autor, considera-se automatizadas e inteligentes, para se estabelecer
o controle e a dindmica de um mapeamento sistematico de literatura, ao menos, no que tange
ao trabalho das fases iniciais deste procedimento. Tendo em vista que ndo houve outros
pesquisadores realizando a filtragem e selecdo, ndo ¢ consideravel pelo pesquisador, como um
“real” mapeamento sistematico de literatura; mas utilizou-se de suas reais atribuigcdes para se
estabelecer o material que compde a revisdo sistematica de literatura empregada nesse trabalho.

Para auxiliar no mapeamento e revisao, no que tange a organizacao e suporte as etapas
de filtragens, foi escolhida a ferramenta de apoio: StArt (State of the Art through Systematic
Review), por ser uma ferramenta gratuita e desenvolvida no LaPES (Laboratorio de Pesquisa
em Engenharia de Software) da UFSCAR (Universidade Federal de Sao Carlos) encontrando-
se disponivel em http:/lapes.dc.ufscar.br/ferramentas/start-tool (link atualizado em
04/10/2022).

Utilizando-se como ferramenta o software StArt e os seguintes critérios de inclusao:

- Artigos completos publicados em inglés, portugués ou espanhol em revistas ou
conferéncias que descrevam estudos sobre os temas analisados;

- Material disponivel de forma integral e gratuita;

A partir da andlise do titulo, palavras-chave, resumo e conclusdo, foram excluidos os
estudos que se enquadravam nos critérios de exclusao adotados:

- Artigos que ndo tratavam ou de baixa aderéncia ao tema principal (claramente
irrelevantes para a pesquisa, levando em consideracdo as questdes investigadas);

- Acesso ao material somente de forma paga ou similar;

- Artigos disponibilizados em outros idiomas;

A extracao foi realizada de forma individual, com o preenchimento dos campos no
software StArt. Durante esse processo, o pesquisador tentou extrair as relagdes de maneira clara
e que os resultados estivessem contidos no texto de maneira que também ficasse claro para o
leitor o que estava ocorrendo. O pesquisador podia rever, expandir ou limitar a defini¢do das

variaveis, mas sempre que 1isso ocorria, ele retornava aos relacionamentos extraidos


http://lapes.dc.ufscar.br/ferramentas/start-tool
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anteriormente para buscar novos relacionamentos que pudessem se enquadrar com a nova
definigao.

Ao final do processo do 2° filtro, as publicagdes selecionadas foram catalogadas
utilizando-se na maioria das vezes, o Mendeley, que ¢ gratuito e foi utilizado no gerenciamento
dos artigos cientificos e dos metadados. Existe a versao Web ¢ a Cliente, ambas disponiveis em

http://www.mendeley.com (link atualizado em 04/10/2022)

3.3 Descri¢ao do método — procedimento dos testes

Utilizando-se de video contendo cendrios e em condigdes reais; para que pudesse ser
realizadas as comparacdes de desempenho entre os algoritmos, estabeleceu-se alguns critérios
em relagdo aos testes praticos:

Linguagem de programagao: Python

Biblioteca de visdo computacional: OpenCV

Hardware e softwares idénticos para todos os testes, vide o


http://www.mendeley.com/
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APENDICE C — Equipamentos utilizados para mais detalhes;

O software de teste deveria realizar:

e Contar dois grupos de veiculos: Carros e Caminhdes, em quaisquer sentidos de
dire¢do (subindo ou descendo);

e Registrar através de arquivo cada grupo de veiculo identificado;

e Nomear cada arquivo de imagem com: ID, Grupo e Sentido de dire¢ao;

e Registrar em arquivo .CSV: Data e horario do registro, Grupo e Sentido de
direcdo;

e Registrar em arquivo de video o processo dos testes, demonstrando o ROI e o

contador de veiculos.

No processo, o pesquisador criou um sofiware com uma interface grafica, para que o
leitor consiga reproduzir o processo de testes ou estudar os algoritmos em questdo e este
encontra-se disponivel em: https://rsb.net.br/mestrado/

Os algoritmos de subtracdo de imagem e rastreamento foram testados quanto a sua
eficacia de forma geral, na contagem de veiculos, divididos em dois grupos distintos apenas
devido a area que ocupam em pixels, nesse contexto, adaptando o cddigo fonte (disponibilizado
como livre), contabilizando a quantidade de veiculos e caminhdes, foram realizados dez
conjuntos de testes, onde se obteve de cada:

Um video gravado com os resultados e o comportamento do algoritmo testado;

Imagens coletadas automaticamente da ROI para cada deteccdo hd um arquivo de
imagem respectivamente;

Um relatorio .CSV com o registro de cada deteccao

Apos as coletas realizadas em datas e horarios aleatérios, sem utilizagdo de aprendizado
de maquina e sem intervengdes do pesquisador além da selecdo manual da RO/, cada algoritmo
testado teve seu comportamento registrado, € ao final foram estudados os registros obtidos.

Inicialmente, a primeira andlise foram as contagens dos veiculos detectados, onde foi
possivel observar os resultados na Tabela 4.

Para esta analise foi necessario o estabelecimento do registro de controle; onde, através

de um software para extragdo de frames do video, codigo disponivel no APENDICE A — Céodigo


https://rsb.net.br/mestrado/
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fonte: Obtencdo dos frames de videos e obtendo 25.189 arquivos de imagem; cada uma
representa um frame do video “Traffic 3.mp4”.

E possivel visualizar o arquivo original através do link do Youtube:
https://youtu.be/6Yiuibs7MaY e sua condicdo inicial ¢ demonstrada na Imagem 6.

Este video foi escolhido por ser o mais proximo dos aplicados ao benchmark CDNET,
nele encontra-se veiculos em diferentes configuracdes, velocidade, marca e modelo, além de
cores, além de se encontrar veiculos nos dois sentidos. Cenario muito similar aos encontrados
em muitas cidades com grande fluxo de veiculos. Por se tratar de um cenério desafiador para o
sistema de visdo computacional provar sua acuracia, e por estar muito relacionado aos veiculos
e ndo tanto aos pedestres, o pesquisador focou a maior parte dos testes praticos para este cenario;
ou seja, direcionou aos veiculos, porém a adequag¢do ao uso para detec¢do de pedestres, €
praticamente 0 mesmo conceito, pois todos os algoritmos detectam o movimento na imagem
analisada, sendo desta forma, ignorado o tipo de objeto detectado, mas sim seu movimento

dentro da cena analisada.

Imagem 6 — Quadro (frame) inicial do video "Traffic 3.mp4"

Fonte: O autor com base no video obtido de (GRANATYR, VARGAS ¢, 2022)


https://youtu.be/6Yiuibs7MaY
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Com base nestes arquivos e de forma manual; foram contabilizados e registrados os
veiculos; resultando em 451 arquivos de imagens, selecionadas por registrarem 869 carros, 72
caminhdes e 3 motocicletas.

Na Tabela 20 ha o registro de cada veiculo do grupo e em qual arquivo de imagem esta
registrado/contabilizado. Estes arquivos encontram-se no APENDICE E — Frames extraidos do

video Traffic 3.mp4 e se encontra disponivel em https://rsb.net.br/mestrado/


https://rsb.net.br/mestrado/
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Tabela 4 - Dados obtidos nos testes comparativos com o video Traffic 3.mp4

Algoritmos GMG MOG MOG2 KNN CNT LSBP GSOC

Comparativo 01

QTD total de carros 452 481 432 396 170 496 453

QTD total de caminhdes 116 83 64 115 92 133 52
Comparativo 02

QTD total de carros 437 379 470 516 120 484 470

QTD total de caminhdes 115 52 45 101 74 125 81
Comparativo 03

QTD total de carros 441 420 433 532 120 514 454

QTD total de caminhdes 111 57 42 120 71 119 78
Comparativo 04

QTD total de carros 455 443 458 508 123 493 465

QTD total de caminhdes 112 49 49 123 74 126 83
Comparativo 05

QTD total de carros 445 441 430 521 117 441 477

QTD total de caminhdes 114 57 45 100 79 123 84
Comparativo 06

QTD total de carros 483 435 481 547 120 511 470

QTD total de caminhdes 117 51 54 111 76 121 80
Comparativo 07

QTD total de carros 451 455 441 524 139 500 416

QTD total de caminhdes 110 52 35 111 77 128 76
Comparativo 08

QTD total de carros 462 439 433 525 119 500 446

QTD total de caminhdes 116 50 37 117 84 123 77

Fonte: O autor
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Foram realizados oito grupos de comparativos com o mesmo video, sendo analisado o
comportamento dos diferentes algoritmos € 0 mesmo algoritmo foi testado (oito vezes) em dias

e horarios diferentes. Todos tiveram seus dados registrados e disponibilizados para andlise em:

https://rsb.net.br/mestrado/

O pesquisador ndo alterou os parametros dos filtros entre os testes, ou seja, a Unica
alteracdo entre cada teste, foram os diretorios onde seriam salvos os dados obtidos.

Assim, apds uma série de testes prévios para definir os melhores valores para os filtros
dos algoritmos, os testes apresentados neste trabalho foram realizados com os valores fixados
para os seguintes algoritmos: GMG, MOG, MOG2, KNN e CNT.

A seguir, detalhamentos dos parametros dos filtros aplicados nos algoritmos citados,

segundo a documentacao do OpenCV em: https://docs.opencv.org/

Quadro 8 — Filtros aplicados nos algoritmos: GMG, MOG, MOG2, kNN e CNT

if BGS TYPE == "GMG":

return
cv2.bgsegm.createBackgroundSubtractorGMG (initializationFrames=120,
decisionThreshold=.38)

if BGS TYPE == "MOG":
return cv2.bgsegm.createBackgroundSubtractorMOG (history=200,
nmixtures=5, backgroundRatio=.7, noiseSigma=0)

if BGS TYPE == "MOG2":
return cv2.createBackgroundSubtractorMOG2 (history=50,
detectShadows=False, varThreshold=200)

if BGS TYPE == "KNN" :
return cv2.createBackgroundSubtractorKNN (history=100,
dist2Threshold=400, detectShadows=True)

if BGS TYPE == "CNT":
return cv2.bgsegm.createBackgroundSubtractorCNT (minPixelStability=15,
useHistory=True, maxPixelStability=15 * 60, isParallel=True)

Fonte: Adaptacéo realizada no cédigo fonte fornecido por (GRANATYR, VARGAS ¢, 2022)



https://rsb.net.br/mestrado/
https://docs.opencv.org/
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Para GMG, initializationFrames=120, sdo utilizados os primeiros 120 quadros do video
para formar o background (BG), decisionThreshold=8, retorna o valor do limite de decisdo que
estd fixado em 8, esse valor de decisdo ¢ o valor acima do qual o pixel ¢ determinado como
foreground (FG). (OPENCV.ORG (7), 2022)

Temos para os algoritmos MOG, MOG2 ¢ KNN, ha o campo history; este ¢ o valor da
quantidade de frames que sao analisados para formacao da subtracao do fundo, ou seja, duracao
da histéria. (OPENCV.ORG, 2022)

Para MOG, nmixtures ¢ o pardmetro de numeros de misturas gaussianas a serem
empregado, backgroundRatio € a propor¢do de plano de fundo e noiseSigma ¢ a intensidade do
ruido na imagem, ou seja, desvio padrao do brilho ou de cada canal de cor, onde o valor zero
significa valor automatico. (OPENCV.ORG (5), 2022)

Para MOG2, detectShadows ¢ a deteccdo de sombras, se verdadeiro, o algoritmo
detectara sombras e as marcara, mas ele diminui a velocidade, portanto, foi considerado como
nao necessario durante os testes e foi definido como falso; enquanto o varThreshold, ¢ o valor
do limiar na distancia de Mahalanobis ao quadrado entre o pixel e o modelo para decidir se um
pixel é bem descrito pelo modelo de fundo, ou seja, este parametro nao afeta a atualizagdo em
segundo plano. (OPENCV.ORG (6), 2022)

Para kNN, dist2Threshold ¢ o limiar na distancia ao quadrado entre o pixel e a amostra
para decidir se um pixel estd proximo dessa amostra, como ndo afeta a atualizacdo em segundo
plano, foi experimentado valores diferentes e mantido o que o pesquisador identificou em sua
opinido como um intermedidrio entre os valores aleatdrios testados anteriormente; enquanto
detectShadows ¢ similar ao parametro do MOG2. (OPENCV.ORG (5), 2022).

Em CNT; minPixelStability ¢ o nimero de quadros com a mesma cor de pixel para
considerar estavel; useHistory determina se ¢ dado crédito a um pixel por ser estavel por muito
tempo; enquanto maxPixelStability ¢ o crédito maximo permitido para um pixel no historico e
isParallel determina se estamos paralelizando o algoritmo. (OPENCV.ORG (8), 2022)

Os algoritmos LSBP e GSOC nao tiveram filtros inseridos ou alteracdo dos valores

padronizados, sendo assim, foram testados nas condigdes apresentadas a seguir:
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Quadro 9 — Detalhe da chamada sem filtros nos algoritmos: LSBP e GSOC

if BGS TYPE == "LSBP":
return cv2.bgsegm.createBackgroundSubtractorLSBP ()
if BGS_TYPE == "GSOC":

return cv2.bgsegm.createBackgroundSubtractorGSOC ()

Fonte: Adaptagdo realizada no codigo fonte fornecido por (GRANATYR, VARGAS ¢, 2022)

O codigo fonte completo encontra-se no APENDICE B — Cédigo fonte: Testes de
desempenho dos algoritmos BGS e no GitHub:
https://github.com/RogerioSantinoBarboza/StartHere

3.3.1 Analises estatisticas

Para a realizagdo das analises foram utilizadas as ferramentas: JAMOVI ¢ JASP.

JAMOVI, que se trata de um software estatistico open source com interface grafica, do
tipo modular, de uso gratuito e disponivel em https://www.jamovi.org/download.html (link
atualizado em 04/01/2023) e a versao utilizada foi a 2.3.21.0; embora haja a versao em Cloud,
foi utilizada a versao Desktop.

JASP, ¢ um programa gratuito e de cddigo aberto para andlise estatistica apoiado pela
Universidade de Amsterda, que foi projetado para ser facil de usar e familiar aos usuarios do
SPSS, ainda oferece procedimentos de analise padrdo em sua forma classica e bayesiana.
Disponivel em https://jasp-stats.org/ (link atualizado em 04/01/2023) e a versao utilizada foi a
0.16.4 para desktop.

3.3.1.1 Teste de normalidade (Shapiro-Wilk)

A hipotese nula do teste de Shapiro-Wilk ¢ que a populacao possui distribuicao normal
e, portanto, um valor de p < 0.05 indica que se rejeite a hipdtese nula, ou seja, que os dados
niao possuem distribuicdo normal. Para determinar isso, foi realizado uma anélise estatistica
para se determinar se os dados obedeciam ou ndo aos pardmetros e utilizando-se de estatistica

descritiva, obtendo-se os dados apresentados na Tabela 5 (p. 131).



https://github.com/RogerioSantinoBarboza/StartHere
https://www.jamovi.org/download.html
https://jasp-stats.org/
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Assimetria Shapiro-Wilk Percentis
Algoritmo Mediana Desvio-padrao Variancia Minimo Maximo Assimetria Erro-padrao W p 25th 50th 75th
Carros GMG 451.5 14.41 207.64 437 483 1.292 0.752 0.906 0.325 444.0 451.5 456.8
MOG 440.0 29.21 853.13 379 481 -0.780 0.752 0.924 0.467 4313 440.0 446.0
MOG?2 437.0 19.81 392.50 430 481 0.900 0.752 0.828 0.057 432.8 437.0 461.0
kNN 522.5 46.93 2202.27 396 547 -2.486 0.752 0.658 <.001 514.0 522.5 526.8
CNT 120.0 18.13 328.86 117 170 2.180 0.752 0.658 <.001 119.8 120.0 127.0
LSBP 498.0 22.85 521.98 441 514 -1.896 0.752 0.803 0.031 490.8 498.0 502.8
GSOC 459.5 19.37 375.13 416 477 -1.377 0.752 0.881 0.193 451.3 459.5 470.0
Caminhdes GMG 114.5 2.59 6.70 110 117 -0.411 0.752 0.922 0.446 111.8 114.5 116.0
MOG 52.0 11.16 124.55 49 83 2.452 0.752 0.652 <.001 50.8 52.0 57.0
MOG2 45.0 9.38 87.98 35 64 0.820 0.752 0.947 0.681 40.8 45.0 50.3
kNN 113.0 8.33 69.36 100 123 -0.472 0.752 0.926 0.480 108.5 113.0 117.8
CNT 76.5 6.74 45.41 71 92 1.321 0.752 0.888 0.224 74.0 76.5 80.3
LSBP 124.0 4.37 19.07 119 133 0.787 0.752 0.960 0.814 122.5 124.0 126.5
GSOC 79.0 10.24 104.84 52 84 -2.413 0.752 0.683 0.001 76.8 79.0 81.5

Fonte: O Autor



132

Tabela 6 - Comparativo da taxa de acerto dos algoritmos em relagdo ao controle

CARROS CAMINHOES
GMG MOG MOG2 KNN CNT LSBP GSOC GMG MOG MOG2 KNN CNT LSBP GSOC
Comparativo 071 -47,99% -44,65% -50,29% -54,43% -80,44% -42,92% -47,87% 61,11% 15,28% -11,1% 59,72% 27,78% 84,72% -27,78%
Comparativo 02 -49,71% -56,39% -45,91% -40,62% -86,19% -44,30% -45,91% 59,72% -27,78% -37,50% 40,28% 2,78% 73,61% 12,50%
Comparativo 03 -49,25% -51,67% -50,17% -38,78% -86,19% -40,85% -47,76% 54,17% -20,83% -41,67% 66,67% -1,39% 65,28% 8,33%
Comparativo 04 -47,64% -49,02% -47,30% -41,54% -85,85% -43,27% -46,49% 58,33% -20,83% -37,50% 38,89% 9,72% 70,83% 16,67%
Comparativo 05 -48,79% -49,25% -50,52% -40,05% -86,54% -49,25% -45,11% 58,33% -20,83% -37,50% 38,89% 9,72% 70,83% 16,67%
Comparativo 06 -44,42% -49,94% -44,65% -37,05% -86,19% -41,20% -45,91% 62,50% -29,17% -25,00% 54,17% 5,56% 68,06% 11,11%
Comparativo 07 -48,10% -47,64% -49,25% -39,70% -84,00% -42,46% -52,13% 52,78% -27,78% -51,39% 54,17% 6,94% 77,78% 5,56%
-46,84% -49,48% -50,17% -39,59% -86,31% -42,46% -48,68% 61,11% -30,56% -48,61% 62,50% 16,67% 70,83% 6,94%

Comparativo 08

Fonte: O Autor
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3.3.1.2 Controle manual dos dados

O controle, realizado manualmente, contando todos os veiculos contidos no video de
origem, utilizando-se do programa de subtracdo de frames, obtendo assim condi¢des para a
contagem, pois cada frame que forma o video, transformou-se em um arquivo de imagem e os

resultados tabulados como apresentado na Tabela 7.

Tabela 7 - Controle manual da contagem de veiculos

QTD de carros 869
QTD de caminhdes 72

Fonte: O Autor

Note que o valor p para os algoritmos de BGS testados, alternam, sendo que para o
grupo de contagem de CARROS, obteve os valores apresentados da Tabela 8 e para o grupo de

contagem de CAMINHOES, obteve os valores da Tabela 9.

Tabela 8 - Observagdes dos resultados de valores p (Shapiro-Wilk) | CARROS

Algoritmo Valor p Observagoes

GMG 0.325

MOG 0.467
Valor maior que 0.05, portanto os dados possuem distribui¢cdo normal

MOG2 0.057

GSOC 0.193

KNN < 0.001

CNT < 0,001 Valor menor que 0.05, portanto os dados nao possuem distribuicdo
normal

LSBP 0.031

Fonte: O Autor
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Tabela 9 - Observagdes dos resultados de valores p (Shapiro-Wilk) | CAMINHOES

Algoritmo Valor p Observacoes
GMG 0.446
MOG2 0.681
KNN 0.480 Valor maior que 0.05, portanto os dados possuem distribuicdo normal
CNT 0.224
LSBP 0.814
MOG < 0.001 Valor menor que 0.05, portanto os dados ndao possuem distribuicdo
GSOC 0001  normal

Fonte: O Autor

3.3.1.3 Analise estatistica da amostragem de precisao dos algoritmos

O controle foi realizado manualmente com base na analise dos frames extraidos do video

original, comparando com os dados obtidos pelo programa de testes, conforme descrito no item

4 e os resultados tabulados como apresentado nos itens 4 ao 4.7.
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Tabela 10 - Estatistica Descritiva - Precisdo dos algoritmos da amostragem

Algoritmo  Mediana

Verdadeiros Positivos GMG 7
MOG 9
MOG2 9
KNN 7
CNT 7
LSBP 7
GSOC 10

Falsos Positivos GMG 3
MOG 1
MOG2 1
KNN
CNT
LSBP
GSOC

o W w w

Fonte: O Autor

Na Tabela 10 encontra-se os valores referentes a acuraria dos algoritmos, onde entre os
verdadeiros positivos 0 GSOC apresentou o melhor resultado, assim como em falsos positivos,

seguido pelos algoritmos MOG e MOG2; como demonstrado nos Grafico 5 e Grafico 6.

Grafico 5 — Verdadeiros Positivos Gréfico 6 - Falsos Positivos
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Fonte: O Autor Fonte: O Autor
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Tabela 11 - Teste t para uma amostra

Estatistica gl o]

Verdadeiros Positivos t de Student -4.10 6.00 0.006

Nota. H, p # 10

Fonte: O autor

Tabela 12 - Teste a Normalidade (Shapiro-Wilk) | Amostragem
w P

Verdadeiros Positivos 0.760 0.016

Nota. Um p-value pequeno sugere a violagdo do pressuposto da normalidade

Fonte: O autor

Tabela 13 - Estatistica Descritiva da Amostragem de verdadeiros positivos

N Média Mediana Desvio-padrao Erro-padrao

Verdadeiros Positivos 7 8.00 7 1.29 0.488

Fonte: O autor



Grafico 7 - Verdadeiros Positivos - Amostragem Grafico 8 - QQ - Amostragem
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Tabela 14 - Teste t para uma amostra - Falsos Positivos

Estatistica gl P

Falsos Positivos t de Student 4.10 6.00 0.006

Nota. H, p # 0

Fonte: O Autor

Tabela 15 - Teste a Normalidade (Shapiro-Wilk) - Amostragem - Falsos Positivos
w p

Falsos Positivos 0.760 0.016

Nota. Um p-value pequeno sugere a violacdo do pressuposto da normalidade

Fonte: O Autor
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Tabela 16 - Estatistica Descritiva da amostragem de falsos positivos

N Média Mediana Desvio-padrio Erro-padrao

Falsos Positivos 7 2.00 3 1.29 0.488

Fonte: O Autor

Grafico 9 - Amostragem Falsos Positivos Grafico 10 - QQ da amostragem de falsos
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Fonte: O Autor Fonte: O Autor

Tabela 17 - ANOVA a um fator (ndo-paramétrica) Kruskal-Wallis - Amostragem

2

x> dl P

Verdadeiros Positivos 6.00 6 0.423

Falsos Positivos 6.00 6 0.423

Fonte: O Autor



Tabela 18 - Comparagdes multiplas Dwass-Steel-Critchlow-Fligner - Verdadeiros Positivos

w P
GMG MOG 141 0.954
GMG MOG2 1.41 0.954
GMG KNN NaN NaN
GMG CNT NaN NaN
GMG LSBP NaN NaN
GMG GSOC 141 0.954
MOG MOG2 NaN NaN
MOG KNN -1.41 0.954
MOG CNT -1.41 0.954
MOG LSBP -1.41 0.954
MOG GSOC 141 0.954
MOG2 KNN -1.41 0.954
MOG2  CNT -1.41 0.954
MOG2 LSBP -1.41 0.954
MOG2  GSOC 141 0.954
KNN CNT NaN NaN
KNN LSBP NaN NaN
KNN GSOC 141 0.954
CNT LSBP NaN NaN
CNT GSOC 141 0.954
LSBP GSOC 141 0.954

Fonte: O Autor
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Tabela 19 - Comparagdes multiplas Dwass-Steel-Critchlow-Fligner - Falsos Positivos

w p

GMG MOG -1.41 0.954
GMG MOG2 -1.41 0.954

GMG KNN NaN NaN
GMG CNT NaN NaN
GMG LSBP NaN NaN

GMG GSOC -1.41 0.954
MOG MOG2 NaN NaN

MOG KNN 1.41 0.954
MOG CNT 1.41 0.954
MOG LSBP 1.41 0.954
MOG GSOC -1.41 0.954
MOG2 KNN 1.41 0.954
MOG2  CNT 1.41 0.954
MOG2 LSBP 1.41 0.954
MOG2  GSOC -1.41 0.954
KNN CNT NaN NaN
KNN LSBP NaN NaN
KNN GSOC -1.41 0.954
CNT LSBP NaN NaN

CNT GSOC -1.41 0.954
LSBP GSOC -1.41 0.954

Fonte: O Autor
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3.4 Descrigao do software criado para replicagdo dos testes

Ao processar de forma manual, com as devidas alteracdes em determinadas linhas de
programacao, o pesquisador identificou uma possivel dificuldade em replicar os testes aqui
apresentados, ou até mesmo, pela dificuldade em estudar ou conhecer os algoritmos de visao
computacional e sua aplicagao pratica, por leitores nao habituados com linhas de programacgao
em PYTHON ou conhecimentos em programacdo. Desta forma, decidiu-se por criar uma
interface, que pode ser vista na sua versdo 0.1 (Figura 23) e adicionar funcionalidades para
replicar com maior fidelidade os processos realizados nesse trabalho. Isso serda mantido de

forma gratuita e disponibilizado através dos links abaixo, para futuros trabalhos e

“refaturamento” do software.
https://rsb.net.br/mestrado/

Figura 23 - Interface criada para auxiliar o leitor

Arquivo Ajuda

Preparagio TestesX1 TestesX2 TestesX3

j ETAPA 01 . PREPARACAO
Criar estrutura de diretérios no disco (HD) Gerar diretorios
Digite apenas a letra da unidade de disco
j ETAPA 02 - PRE PROCESSAMENTO
7] B
Escolher Video para Testes | I Extracéo de Frames Automatico

Selecione
para automatizar o processo

Escolher video para OBTER FRAMES

fies sobre o que estd 30 aparecer aqui

Fonte: O autor


https://rsb.net.br/mestrado/
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4 ANALISE E INTERPRETACAO DOS RESULTADOS

Este trabalho procurou abranger trabalhos desde 1956, com relatando como a
“Dartmouth Summer Research Project on Artificial Intelligence”, contribuiu com o surgimento
das experiéncias em visdo computacional, com o uso das primeiras redes neurais para a
deteccao e classificagao de objetos.

Como o periodo desta pesquisa abrange de 1950 até inicio de 2023, e por esse fato, seja
considerado muito abrangente no contexto de tempo para uma tecnologia, o pesquisador
considera relevante no contexto histérico, por ser uma area da ciéncia que depende de
conhecimentos aprofundados de outras areas do conhecimento como relatado e exemplificado
na Figura 7; o que com avango em outras areas como relatado, acreditou-se que houve um
avango consequentemente em visdo computacional.

Fato que ¢ confirmado por algumas das referéncias, que afirmam que na década de 1990
devido ao avango da internet, houve dados suficientes para que se disseminasse o
reconhecimento de pessoas em videos e imagens digitais.

A defini¢do de visdo computacional, € um subgrupo da area de IA e DL; além de treinar
as CNNs para desenvolver algo bem proximo do que seja a visdo bioldgica para solugdes
comerciais, através de treinamentos especificos de CNNs para segmentacdo, classificagdo e
detec¢do; com uso de imagens e videos como fontes de dados; conforme ilustrado no Quadro
1.

Enquanto para outras referéncias, os sensores, camera ou videos sejam os componentes
basicos; descrevendo como a radiag¢@o da luz e espetro das cores ¢ capturada e convertida em
imagens em sistemas digitais, descrevendo os conceitos basicos e metodologias de
processamento, codificacdo das imagens, segmentacdo, descri¢des, reconhecimento e
interpretacdo das imagens digitais.

A introdugdo do rastreamento baseado em modelo de geometria como técnica de
comparagdo para detectar e identificar objetos; utilizando de detec¢ao de caracteristicas do tipo
Haar para detectar veiculos com muita precisdo ¢ em tempo real, representando um grande
avanco em relacdo ao trabalho dos autores anteriores, usando como um classificador do

algoritmo AdaBoost.
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O uso de um detector semelhante ao Haar para detecgdo dos veiculos; funcionando com
intensidades de pixel na janela de detec¢do, onde as diferencas dessas somas sdo calculadas e
ajuda a classificar subsecdes da imagem.

A introducdo do rastreamento por regido de interesse, usando dessa técnica,
conseguiram reduzir a complexidade de calculos. A utilizagdo de regides de interesse para
extrairem informagdes de cor e textura na imagem, utilizando PDI para segmenté-la com base
na similaridade entre os pixels, seguindo o critério definido como: binarizagao, crescimento de
regides (Region Growing), divisdo e juncdo das regides (Split & Merge), aglomeracao
(Clustering) e limiares (Thresholding).

Outra abordagem tratada apresentou uma vantagem de encontrar alguns recursos
diferenciaveis na imagem pelo qual o sistema pode detectar o objeto com mais eficiéncia,
mesmo quando ocorre uma oclusio.

A subtragdo de fundo ¢ uma técnica usada por muitas das referéncias, para segmentar a
imagem e como abordaram em seus trabalhos, subtraindo pixel a pixel de uma imagem de fundo
usada como referéncia. Também realizaram a separagdo dos objetos que se movimentam da
parte estatica da imagem.

Como ¢ considerada pela maioria das referéncias como um problema para detecgdo de
alteracdes em videos, que costuma ser a primeira etapa em solugdes em visdo computacional;
que por este motivo, ¢ necessario considerar possiveis fatores desafiadores, como: iluminagao,
oscilagdes, movimentos de objetos e entre outros.

O surgimento do CDnet2012 e de seu complemento em 2014, serve de benchmark para
avaliar de forma independente e neutra os diversos algoritmos, independentemente de sua

origem.

4.1 Controle de amostragem de precisao do algoritmo GMG

O controle foi realizado manualmente com base na analise dos frames extraidos do video
original, comparando com os dados obtidos pelo programa de testes; neste caso, foram um
arquivo .CSV com o registro de data/hora, grupo de veiculo com sentido de direcdo, e os

resultados da amostra dos cinco primeiros registro de cada grupo, a confirmar: Carros e



144

Caminhdes, estdo tabulados como apresentado no Quadro 10 e as imagens obtidas estdo no
Quadro 22.

O material bruto encontra-se disponivel em: https://rsb.net.br/mestrado/

Quadro 10 — Controle - Teste 01 - GMG

Item Tempo,Veiculo Arquivo Avaliacdo
1 Sat Oct 22 23:17:33 2022,Carro Descendo 1 Carro_Descendo_0141.png Verdadeiro carro
2 Sat Oct 22 23:17:35 2022,Carro Descendo 2 Carro_Descendo_0171.png Verdadeiro carro
3 Sat Oct 22 23:17:39 2022,Carro Descendo 3 Carro_Descendo_0259.png Verdadeiro carro
4 Sat Oct 22 23:17:41 2022,Carro Subindo 4 Carro_Subindo_0295.png Verdadeiro carro
5 Sat Oct 22 23:17:42 2022,Caminhao Subindo 1 Caminhao_Subindo_0317.png Falso caminh&o
6 Sat Oct 22 23:17:42 2022,Carro Descendo 5 Carro_Descendo_0321.png Verdadeiro carro
7 Sat Oct 22 23:17:48 2022,Caminhao Subindo 2 Caminhao_Subindo_0434.png | Verdadeiro caminhdo
8 Sat Oct 22 23:17:54 2022,Caminhao Subindo 3 Caminhao_Subindo_0550.png | Verdadeiro caminhao
9 Sat Oct 22 23:18:13 2022,Caminhao Descendo 4 | Caminhao_Descendo_0916.png Falso caminhao
10 Sat Oct 22 23:18:21 2022,Caminhao Descendo 5 | Caminhao_Descendo_1074.png Falso caminh&o

Fonte: O autor.

Os itens 4,5, 8, 9 ¢ 10 do Quadro 10, apresentaram Oclusdo, sendo considerados como

falha do algoritmo.

4.2  Controle de amostragem de precisdo do algoritmo MOG

O controle foi realizado manualmente com base na analise dos frames extraidos do video
original, comparando com os dados obtidos pelo programa de testes, conforme descrito no item
anterior e os resultados tabulados como apresentado no Quadro 11 e as imagens coletadas estao

no

Quadro 23.


https://rsb.net.br/mestrado/

Quadro 11 - Controle - Teste 01 - MOG

Item

Tempo,Veiculo

Arquivo

Avaliacao

Sun Oct 23 00:01:08 2022,Carro Subindo 1

Carro_Subindo_0047.png

Verdadeiro carro

Sun Oct 23 00:01:09 2022,Carro Descendo 2

Carro_Descendo_0065.png

Verdadeiro carro

Sun Oct 23 00:01:10 2022,Carro Descendo 3

Carro_Descendo_0097.png

Verdadeiro carro

Sun Oct 23 00:01:12 2022,Carro Descendo 4

Carro_Descendo_0142.png

Verdadeiro carro

Sun Oct 23 00:01:13 2022,Carro Descendo 6

Carro_Descendo_0173.png

Verdadeiro carro

Sun Oct 23 00:01:19 2022,Caminhao Subindo 1

Caminhao_Subindo_0315.png

Falso caminhao

Sun Oct 23 00:01:23 2022,Caminhao Subindo 2

Caminhao_Subindo_0426.png

Verdadeiro caminhdo

Sun Oct 23 00:01:28 2022,Caminhao Subindo 3

Caminhao_Subindo_0548.png

Verdadeiro caminhao

O| 0| Nl o | M W N

Sun Oct 23 00:01:51 2022,Caminhao Subindo 4

Caminhao_Subindo_1204.png

Verdadeiro caminhdo

—
o

Sun Oct 23 00:01:57 2022,Caminhao Descendo 5

Caminhao_Descendo_1352.png

Verdadeiro caminhao

Fonte: O autor.

145

O item 6 do Quadro 11, apresenta Oclusdo, sendo considerados como falha do

algoritmo.

4.3 Controle de amostragem de precisao do algoritmo MOG2

O controle foi realizado manualmente com base na analise dos frames extraidos do video

original, comparando com os dados obtidos pelo programa de testes e os resultados tabulados

como apresentado no Quadro 12 e as imagens coletadas estao no

Quadro 24.

Quadro 12 - Controle - Teste 01 — MOG2

Item

Tempo,Veiculo

Arquivo

Avaliacao

Sun Oct 23 00:24:42 2022,Carro Descendo 1

Carro_Descendo_0095.png

verdadeiro carro
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Sun Oct 23 00:24:43 2022,Carro Descendo 2

Carro_Descendo_0140.png

verdadeiro carro

Sun Oct 23 00:24:45 2022,Carro Descendo 3

Carro_Descendo_0172.png

verdadeiro carro

Sun Oct 23 00:24:48 2022,Carro Descendo 4

Carro_Descendo_0258.png

verdadeiro carro

Sun Oct 23 00:24:50 2022,Carro Subindo 5

Carro_Subindo_0296.png

verdadeiro carro

Sun Oct 23 00:24:53 2022,Caminhao Descendo 1

Caminhao_Descendo_0374.png

Falso caminhao

Sun Oct 23 00:25:31 2022,Caminhao Descendo 2

Caminhao_Descendo_1349.png

Verdadeiro caminhao

Sun Oct 23 00:25:31 2022,Caminhao Descendo 3

Caminhao_Descendo_1351.png

Verdadeiro caminhao

Ol 0| N| of | M| W N

Sun Oct 23 00:26:00 2022,Caminhao Subindo 4

Caminhao_Subindo_2113.png

Verdadeiro caminhao

-
o

Sun Oct 23 00:26:10 2022,Caminhao Descendo 5

Caminhao_Descendo_2393.png

Verdadeiro caminhao

O item 6 do Quadro 12, apresenta Oclusao, sendo considerado como falha do algoritmo.

Fonte: O autor.

4.4 Controle de amostragem de precisao do algoritmo KNN

O controle foi realizado manualmente com base na analise dos frames extraidos do video
original, comparando com os dados obtidos pelo programa de testes, conforme descrito no item

4 e os resultados tabulados como apresentado no Quadro 13 e as imagens coletadas estao no

Quadro 25.

Quadro 13 - Controle - Teste 01 - KNN

Item

Tempo,Veiculo

Arquivo

Avaliacao

Sat Oct 22 22:39:25 2022,Carro Descendo 1

Carro_Descendo_0049.png

Verdadeiro carro

Sat Oct 22 22:39:27 2022,Carro Descendo 2

Carro_Descendo_0088.png

Verdadeiro carro

Sat Oct 22 22:39:29 2022,Carro Descendo 4

Carro_Descendo_0132.png

Verdadeiro carro

Sat Oct 22 22:39:29 2022,Carro Subindo 3

Carro_Subindo_0126.png

Verdadeiro carro

Sat Oct 22 22:39:34 2022,Caminhao Descendo 1 | Caminhao_Descendo_0251.png

Falso caminhao

ol L M| Wl N

Sat Oct 22 22:39:34 2022,Carro Subindo 5

Carro_Subindo_0246.png

Verdadeiro carro
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7 | Sat Oct 22 22:39:35 2022,Caminhao Descendo 2 | Caminhao_Descendo_0287.png Falso caminhédo

8 | Sat Oct 22 22:39:37 2022,Carro Descendo 6 Carro_Descendo_0313.png Verdadeiro carro
9 | sat Oct 22 22:39:38 2022,Caminhao Subindo 3 Caminhao_Subindo_0342.png Falso caminhéao

10 | sat Oct 22 22:39:43 2022,Caminhao Subindo 4 Caminhao_Subindo_0448.png | Verdadeiro caminhao
Fonte: O autor.

Os itens 5 e 6 do Quadro 13, apresentaram Oclusao, e o item 9, apresenta falsa detecg¢ao,

sendo considerados como falha do algoritmo.

4.5 Controle de amostragem de precisdo do algoritmo CNT

O controle foi realizado manualmente com base na analise dos frames extraidos do video
original, comparando com os dados obtidos pelo programa de testes, conforme descrito no item
4 ¢ os resultados tabulados como apresentado no Quadro 14 e as imagens coletadas estao

listadas no

Quadro 26.
Quadro 14 - Controle - Teste 01 - CNT
Item Tempo,Veiculo Arquivo Avaliacao

1| Sun Oct 23 00:46:08 2022,Carro Subindo 1 Carro_Subindo_0045.png verdadeiro carro

2| Sun Oct 23 00:46:09 2022,Carro Descendo 2 Carro_Descendo_0065.png verdadeiro carro

3 | Sun Oct 23 00:46:10 2022,Carro Descendo 3 Carro_Descendo_0096.png verdadeiro carro

4 | Sun Oct 23 00:46:10 2022,Carro Subindo 4 Carro_Subindo_0109.png verdadeiro carro

5 | Sun Oct 23 00:46:11 2022,Carro Descendo 5 Carro_Descendo_0141.png verdadeiro carro

6 | Sun Oct 23 00:46:16 2022,Caminhao Subindo 1 Caminhao_Subindo_0316.png falso caminhao

7| Sun Oct 23 00:46:17 2022,Caminhao Subindo 2 Caminhao_Subindo_0332.png falso caminhao

8 | sun Oct 23 00:46:45 2022,Caminhao Descendo 3 | Caminhao_Descendo_1304.png | verdadeiro caminhdo
9 | Sun Oct 23 00:47:40 2022,Caminhao Descendo 4 | Caminhao_Descendo_3267.png | verdadeiro caminh&o
10 | Sun Oct 23 00:48:01 2022,Caminhao Subindo 5 Caminhao_Subindo_4012.png falso caminhao

Fonte: O autor.
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Os itens 6,7 e 10 do Quadro 14, apresentaram falsa deteccao, sendo considerados como

falha do algoritmo.

4.6 Controle de amostragem de precisao do algoritmo LSBP

O controle foi realizado manualmente com base na analise dos frames extraidos do video
original, comparando com os dados obtidos pelo programa de testes, conforme descrito no item

4 e os resultados tabulados como apresentado no Quadro 15 e as imagens de registro estdo no

Quadro 27.
Quadro 15 - Controle - Teste 01 - LSBP
Item Tempo,Veiculo Arquivo Avaliacao
1 Fri Dec 2 10:42:43 2022,Carro Descendo 1 Carro_Descendo_0086.png Verdadeiro Carro
2 Fri Dec 2 10:42:51 2022,Carro Descendo 2 Carro_Descendo_0132.png Verdadeiro Carro
3 Fri Dec 2 10:42:57 2022,Carro Descendo 3 Carro_Descendo_0164.png Verdadeiro Carro
4 Fri Dec 2 10:43:00 2022,Carro Subindo 4 Carro_Subindo_0172.png Verdadeiro Carro
5 Fri Dec 2 10:43:15 2022,Carro Descendo 5 Carro_Descendo_0250.png Verdadeiro Carro
6 Fri Dec 2 10:43:21 2022,Caminhao Descendo 1 | Caminhao_Descendo_0287.png Falso Caminhdo
7 Fri Dec 2 10:43:28 2022,Caminhao Subindo 2 Caminhao_Subindo_0322.png Falso Caminhdo
Fri Dec 2 10:43:38 2022,Caminhao Descendo 3 | Caminhao_Descendo_0369.png Falso Caminhdo
9 Fri Dec 2 10:44:00 2022,Caminhao Subindo 4 Caminhao_Subindo_0438.png | Verdadeiro Caminhdo
10 Fri Dec 2 10:44:41 2022,Caminhao Subindo 5 Caminhao_Subindo_0555.png | Verdadeiro Caminhdo

Fonte: O autor.

Os itens 6,7 e 8 do Quadro 15, apresentaram Oclusdo, sendo considerados como falha

do algoritmo.
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4.7 Controle de amostragem de precisao do algoritmo GSOC

O controle foi realizado manualmente com base na analise dos frames extraidos do video
original, comparando com os dados obtidos pelo programa de testes, conforme descrito no item

4 e os resultados tabulados como apresentado no Quadro 16 e as imagens de registro estdo no

Quadro 28.
Quadro 16 - Controle - Teste 01 - GSOC
ITEM Tempo,Veiculo Arquivo Avaliacao
1 Fri Dec 2 12:52:05 2022,Carro Descendo 1 Carro_Descendo_0087.png Verdadeiro carro
2 Fri Dec 2 12:52:08 2022,Carro Subindo 2 Carro_Subindo_0118.png Verdadeiro carro
3 Fri Dec 2 12:52:09 2022,Carro Descendo 3 Carro_Descendo_0132.png Verdadeiro carro
4 Fri Dec 2 12:52:11 2022,Carro Descendo 4 Carro_Descendo_0165.png Verdadeiro carro
> Fri Dec 2 12:52:18 2022,Carro Descendo 5 Carro_Descendo_0250.png Verdadeiro carro
6 Fri Dec 2 12:52:35 2022,Caminhao Subindo 1 Caminhao_Subindo_0438.png | Verdadeiro caminhdo
7 Fri Dec 2 12:52:45 2022,Caminhao Subindo 2 Caminhao_Subindo_0555.png | Verdadeiro caminhdo
8 Fri Dec 2 12:53:43 2022,Caminhao Subindo 3 Caminhao_Subindo_1222.png | Verdadeiro caminhdo
9 Fri Dec 2 12:53:53 2022,Caminhao Descendo 4 Caminhao_Descendo_1344.png | Verdadeiro caminhdo
10 Fri Dec 2 12:54:57 2022,Caminhao Subindo 5 Caminhao_Subindo_2123.png | Verdadeiro caminhdo

Fonte: O autor.

O item 8 do Quadro 16, apresentou Oclusdo, sendo considerado como uma falha do

algoritmo.
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5 CONCLUSOES

Os algoritmos apresentados, mesmo sendo o foco dos testes, o emprego de veiculos
terrestres, como meio de testes, pode ser empregado para o rastreamento de movimento de
pessoas, porém podendo ser adaptados a quaisquer outros objetos.

Os algoritmos kNN, MoG, MoG2, GMG, GSoC e LSBP abordados nesse trabalho sao
parte da biblioteca OpenCV; que ¢ empregada em muitas solugdes comerciais, esta biblioteca
se coloca em constante desenvolvimento e agrega valor as solugdes que surgem com base em
seus algoritmos, como demonstraram os autores referenciados.

A aplicacdo pratica de sistemas de visdo para o gerenciamento € monitoramento
relacionados ao trafego e areas correlatas, assim como apresentado, defendem a utilizagdo
conjunta das técnicas de visdo computacional, logica Fuzzy, FES, GA, PSO, ANN entre outras.
Algumas destas técnicas foram revisadas e comparado aos sistemas estaticos, os com base em
IA forneceram beneficios substanciais para a gestdo de trafego.

Outros trabalhos expuseram os ganhos em diferentes abordagens com o uso de visdo
computacional em seus trabalhos, contudo assim como (LARA, 2007) afirma, ndo haver
algoritmo que seja robusto o bastante para se adaptar as diversidades das situagdes ambientais
e ambientes ndo controlados; alertando para o tipo de algoritmo a ser empregado na
segmentacdo; os trabalhos demonstram um grande avango, assim como nas areas de
conhecimento paralelos a drea de visdo computacional; no surgimento de hardwares e softwares
especializados nas tecnologias utilizadas por estes pesquisadores, como IA, redes neurais,
sistema de visdo computacional baseadas em CPU, GPU e TPU, além de aplica¢des em Cloud,
quando o processamento Edge ndo seja necessario ou fundamental para a aplica¢do requerida.
Sistemas diferentes, alguns considerados mais robustos como o Yolo, TensorFlow, CUDA,
Darknet, Matlab, SimpleCV e BoofCV podem se aproximar da visdo bioldgica ou ganhar em
desempenho dos algoritmos tradicionais apresentados nesse trabalho.

Embora n3o tenham chegado a eficiéncia desejada, os algoritmos apresentados,
demonstram a evolu¢ao e o comportamento distintos, embora haja a necessidade de suporte de

outros tecnologias para que sejam mais eficientes.
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5.1 Respondendo as questdes da pesquisa

No contexto de assertividade, os algoritmos como apresentados, ndo demonstraram
acuracia necessaria para seu emprego direto em uma solugao do tipo apresentada.

Devido ao video utilizado nesse trabalho possuir interferéncias (vento, iluminagdo,
sombras, outros objetos em movimento e outros), os algoritmos baseados em predi¢do de
posi¢do ou estimativa de movimento se adequam melhor por utilizarem ferramentas estatisticas
como Filtros de Kalman ou ainda Redes Bayesianas dinamicas, para estimar a posi¢cdo dos
objetos no quadro seguinte do video.

Mas isso ndo foi o suficientemente preciso para executar a contagem de forma assertiva,
sendo que nenhum dos algoritmos testados para os grupos CARROS e CAMINHOES,
conseguiram obter resultados satisfatdrios (seria esperado algo proximo de 99%).

Contando apenas com o recurso de subtragdo de background e rastreamento, nao ¢
possivel utilizar estes algoritmos para o gerenciamento do funcionamento de um semaforo
como idealizado, pois os resultados demonstram que nao ha repetibilidade e precisdao, o que
acarretaria possiveis erros e consequentemente acidentes poderiam ocorrer devido ao baixo
fator de assertividade.

Por haver oclusdo em muitos momentos, fato averigudvel através dos frames extraidos,
fez com que os algoritmos ndo contabilizassem de forma assertiva e que para uma aplicagao
pratica e segura, deve ser acrescida de outra tecnologia.

Por esta razdo, solucdes praticas nesse setor, utiliza-se de redes neurais, aprendizado de
maquina e aprendizado profundo, como o YOLO, utilizando-se de DARKNET com aceleragao
de hardware com base em GPU como o CUDA; obteriam melhores resultados e confiabilidade
na gestdo semaforica. Mas esse tipo de hardware consumiria mais energia e o custo de aquisi¢ao
certamente sera maior. Toda via, em casos em que nao seja necessario uma alta confiabilidade
ou até baixa demanda no processamento, os algoritmos apresentados podem se sair muito bem,
inclusive se houver processamento posterior, como identificacdo de placas em sistemas de

rodizio municipais de veiculos, como o que existe na cidade de Sao Paulo, por exemplo.
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5.2 Consideracgodes finais

Como observado, a utilizagdo apenas de BackgroundSubtractor com rastreamento, mas
sem o emprego de outra tecnologia, como ML, DL, CUDA ou ainda, outra tecnologia baseada
em GPU e/ou TPU, nio ¢ satisfatoria e poderia apresentar desempenho e até confiabilidade o
bastante, para ser empregada na gestao semaforica em tempo real.

Porém para outras solugdes em que a seguranca ndo seja um fator determinante, ou ainda
a precisdo na contagem, a solucdo apresentada pode atender com certa confiabilidade nos dados,
desde que ndo seja em tempo real ou ainda, que se permita determinado erro nos dados, apos €
claro, uma analise nos valores aplicados nos filtros de forma especifica para determinado
algoritmo, assim obtendo melhores resultados direcionados ao algoritmo escolhido.

Entende-se que dispositivos de borda, devem ser capazes de processar a quantidade de
informagdes a que se destinam, sem dependerem de servidores, nesse caso, o trabalho focou na
analise da precisdo e assertividade dos algoritmos, mas hé outras necessidades em um
dispositivo IOT, como o consumo de energia durante o funcionamento; como ¢ do
conhecimento do publico, o consumo ¢ proporcional ao uso da CPU e com opgdes de utilizagado
de GPU, ou ainda de arquiteturas TPU, pode-se ainda ter outra derivagdo de pesquisa, pois se o
algoritmo escolhido demandar mais de uma arquitetura do que de outra, qual seria a melhor

escolha se levada em consideragdo o conceito de sustentabilidade da ODS ou apenas do DOTS?

5.3 Trabalhos futuros

Existem muitos GAP’s a serem explorados, muitas opcdes e variagdes a serem seguidas,
por hora, observa-se:

- Testar e avaliar outros algoritmos em conjunto com os testados, para se obter uma
abrangéncia maior e assim, avaliar e tabular os resultados com mais op¢des de escolha de
algoritmos para IOT ou sistema de CFTV.

- Treinar e obter um conjunto de dados com base nas defini¢cdes dos veiculos conforme
o Anexo I da Lei n® 9.503, de 23 de setembro de 1997 do (BRASIL - MINISTERIO DA
INFRAESTRUTURA, 2021).
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- Incluir um levantamento de precisdao com base no CDNET, comparando os resultados
de identificac¢do dos algoritmos testados em relagdo a sua precisao de identificagdo, como por
exemplo: falso positivos. Para esse caso, obteve-se 28.405 arquivos de imagens em 56 diretérios
diferentes, onde foram obtidos durante os testes comparativos e que podem auxiliar no processo
mais aprofundado quanto: falso positivo, falso negativo, verdadeiro positivo e verdadeiro

negativo, como sugerido no Quadro 17 por exemplo.

Quadro 17 - Métricas de desempenho sugeridas para avaliacdo em trabalhos futuros

Taxa de verdadeiro positivo (%) = VP /P

Taxa de falso positivo (%) =FP /P

Exatiddo (%) =VP/P

Taxa de falso negativo (%) =FN /P
Taxa de verdadeiro negativo (%) = VN /P

Precisdo (%) = VP + VN / (VP + FP)

Recall = VP / (VP + FN)
Medida F1 (FM) = 2 x ((Precisdo x Recall) / (Precisao + Recall)) = 2VP / (2VP + FP + FN)

VP = Verdadeiro positivo, veiculos classificados ou mascarados corretamente

FP = Falso Positivo, veiculos classificados incorretamente ou mal mascarados

P = Numero de veiculos obtidos na contagem do controle manual

VN = Verdadeiro Negativo, auséncia de veiculos classificados ou ndo mascarados
FN = Falso Negativo, veiculos nao contabilizados ou ndo mascarados

Recall = Quantidade de verdadeiros positivos encontrados entre toda a verdade fundamental

Fonte: O autor

Encontrar e testar dispositivos loT mais apropriados ao uso em um sistema semaforico
com base no requisitos obtidos neste trabalho e na gestdo de trafego urbano de pedestres e
veiculos; assim, no futuro, construir e testar um sistema capaz de gerenciar o transito de
veiculos e pedestres usando o semaforo controlado por um sistema de visdo computacional,
inteligéncia artificial e internet das coisas, tratando-o como um agente autdbnomo em uma malha
de dispositivos que se comunicam em rede, ¢ por fim, realizar a analise dos impactos nos

indicadores do trafego urbano, através de estudo de campo ou similar.

Descobrindo ainda:
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Aprendizados e propostas de solu¢ao;

a) Descrever o sistema proposto;

b) Encontrar as limitagdes, beneficios e custos;

c) Realizar os testes em campo e possiveis homologacdes necessarias para a instalagdo
em um cenario real.

d) Elencar as tecnologias de IOT disponiveis para uso em visao computacional e [A;

e) Descrever as barreiras e dificuldades legais e operacionais;

f) Encontrar a melhor solu¢do em Inteligéncia artificial no gerenciamento de trafego

urbano de veiculos e pedestres;
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GLOSSARIO

BLOB (Binary Large OBject, basic large object, BLOB ou BLOD, que
significa objeto grande bindrio ou objeto grande basico), ¢ uma
cole¢do de dados binarios armazenados como uma unica entidade em
BLOB um sistema de gerenciamento de banco de dados. Sao geralmente
objetos de imagem, dudio ou outros objetos multimidia, apesar de
algumas vezes o codigo binario executavel ser armazenado como um

BLOB. (ENCYCLOPEDIA BRITANNICA ONLINE)

BoofCV ¢ uma biblioteca de codigo aberto escrita especificamente
para visdo computacional em tempo real. Foi lancado sob uma licenga
Apache 2.0 para uso académico e comercial. Estas sdo opc¢oes para
varios ramos de CV no BoofCYV, incluindo processamento de imagem
de baixo nivel, detec¢ao e rastreamento de recursos, calibragao de
camera etc. Alguns dos pacotes no BoofCV incluem fungoes de
BoofCV processamento de imagem com fungdes de processamento de imagem
que operam em pixels, Visdo geométrica para extragao recursos de
imagem usando geometria 2D e 3D, calibragdo que tem fungdes para
determinar os parametros intrinsecos e extrinsecos da camera,
reconhecimento para reconhecer objetos visuais complicados etc.

Link: http://boofcv.org/

CUDA ou Compute Unified Device Architecture ¢ uma plataforma de
computacio paralela criada pela Nvidia e lancada em 2007. E usada
por engenheiros de software para processamento de propdsito geral
usando a unidade de processamento grafico habilitada para CUDA ou
GPU; também possui a biblioteca Nvidia Performance Primitives que
contém varias fungdes para processamento de imagem, sinal e video.

CUDA Algumas outras bibliotecas e cole¢des incluem: GPU4Vision,
OpenVIDIA para algoritmos de visdo computacional populares em
CUDA, MinGPU que ¢ uma biblioteca GPU minima para Visdo
computacional etc. As linguagens suportadas sdo: C, C++, Fortran,
MATLAB, Python etc. enquanto usando CUDA.

Link: https://developer.nvidia.com/cuda-zone

DOTS Desenvolvimento Orientado ao Transporte Sustentavel

10T Internet of Things (Internet das coisas)


http://boofcv.org/
https://developer.nvidia.com/cuda-zone
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IOV

LAN

ODS

OPENCV

SRAM

SimpleCV

SVD

Internet of Vehicles (Internet dos veiculos)

Local Area network

Objetivos de Desenvolvimento Sustentavel

OpenCV (Open Source Computer Vision Library) ¢ uma biblioteca de
visdo computacional de coédigo aberto que contém muitas fungdes
diferentes para visao computacional ¢ aprendizado de maquina. Foi
criado pela Intel e originalmente langado em 2000 e tem muitos
algoritmos diferentes relacionados a visdo computacional que podem
realizar uma variedade de tarefas, incluindo detecgao e
reconhecimento facial, identificacdo de objetos, monitoramento de
objetos em movimento, rastreamento de movimentos de camera,
rastreamento de movimentos oculares, extracao de 3D modelos de
objetos, criando uma sobreposi¢do de realidade aumentada com um
cendrio, reconhecendo imagens semelhantes em um banco de dados de
imagens, etc. Possui interfaces para C++, Java, Python, MATLAB,
entre outras e suporta sistemas operacionais como: Windows, Android,
Mac OS, Linux etc.

Link: https://opencv.org/

Static Random-Access Memory

SimpleCV € uma estrutura de visdo computacional de codigo aberto
que pode ser usada para construir varios aplicativos de visdo
computacional. Pode-se usar varias bibliotecas avancadas de visdao
computacional, como OpenCV, sem aprender todos os conceitos de
CV em profundidade, como formatos de arquivo, gerenciamento de
buffer, espagos de cores, valores proprios, profundidade de bits, array
armazenamento, armazenamento de bitmap etc. SimpleCV alia
experimentos em visdo computacional usando imagens ou streams de
video de webcams, FireWire, telefones celulares, Kinects etc. E a
melhor estrutura se precisar realizar alguma prototipagem réapida.
Possui suporte aos sistemas operacionais: Mac, Windows e Ubuntu
Linux.

Link: http://simplecv.org/

Selective Vehicle Detector


https://opencv.org/
http://simplecv.org/

VPDN

VPN%

STAKEHOLDER

Tensorflow

Matlab

YOLO
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Virtual Private Device Network

Velocidade Percentual N%

Parte interessada ou partes interessadas (no plural)

TensorFlow ¢ uma plataforma de codigo aberto gratuita que tem uma
ampla variedade de ferramentas, bibliotecas e recursos para
Inteligéncia Artificial e Aprendizado de Méquina, que inclui Visao
Computacional e foi criado pela equipe do Google Brain e langado
inicialmente em 9 de novembro de 2015. E possivel construir e treinar
modelos de aprendizado de méaquina relacionados a visao
computacional que incluem reconhecimento facial, identificagao de
objetos etc. O Google também langou o Pixel Visual Core (PVC ) em
2017, que € um processador de imagem, visao e inteligéncia artificial
para dispositivos méveis e ¢ compativel com TensorFlow para
aprendizado de maquina. O TensorFlow oferece suporte a linguagens
como Python, C, C++, Java, JavaScript , Go, Swift etc., mas sem uma
garantia de compatibilidade com versdes anteriores da API. Existem
também pacotes de terceiros para linguagens como MATLAB, C#,
Julia , Scala, R, Rust etc.

Link: https://www.tensorflow.org/install

Matlab ¢ um ambiente de computacdo numérica que foi desenvolvido
pela MathWorks em 1984, que contém a Computer Vision Toolbox
que fornece varios algoritmos e fungdes para visdo computacional.
Isso inclui detecgdo de objetos, rastreamento de objetos, deteccao de
recursos, correspondéncia de recursos, calibracdo de cAmera em 3-D,
reconstru¢do 3D etc. Pode também criar e treinar detectores de objetos
personalizados usando algoritmos de aprendizado de maquina como o
YOLO v2, ACF, Faster R -CNN, etc. Esses algoritmos também
podem ser executados em processadores multicore e GPUs para torna-
los muito mais rapidos. Os algoritmos da caixa de ferramentas do
Matlab oferecem suporte a geracao de cddigo em C e C++.

Link: https://au.mathworks.com/products/matlab.html

YOLO ou You Only Look Once; ¢ um sistema de detecg@o de objetos
em tempo real mais recente e considerado de ponta; que foi criado por
Joseph Redmon e Ali Farhadi da Universidade de Washington e ¢
extremamente rapido e preciso em comparagao com 0s outros
detectores de objetos. O algoritmo YOLO ¢ tao rapido quando
comparado a outros algoritmos de detec¢ao de objetos porque aplica


https://www.tensorflow.org/install
https://au.mathworks.com/products/matlab.html
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Automoévelt

Bonde!

Caminhéo’

Caminhio Trator!

Caminhonete'

Camioneta'

Chassi
Plataforma’

Ciclomotor!

uma rede neural a imagem completa para classificar os objetos. A rede
neural entdo particiona a imagem em regides e prevé probabilidades
para cada regido. Por outro lado, o resto dos algoritmos de deteccdo de
objetos comumente usados aplicam a rede neural a uma imagem em
muitos locais e escalas diferentes. Portanto, o YOLO ¢ rapido, pois
olha para a imagem inteira, de modo que suas previsdes sdo
informadas por um contexto holistico da imagem.

Link: https://pjreddie.com/darknet/yolo/

Veiculo automotor destinado ao transporte de passageiros, com
capacidade para até oito pessoas, exclusive o condutor.

Veiculo de propulsdo elétrica que se move sobre trilhos.

Veiculo automotor destinado ao transporte de carga, com carrogaria, €
peso bruto total superior a 3500 Kg

Veiculo automotor destinado a tracionar ou arrastar outro.

Veiculo destinado ao transporte de carga com peso bruto total de até
trés mil e quinhentos quilogramas.

Veiculo misto destinado ao transporte de passageiros € carga no
mesmo compartimento.

Veiculo inacabado, com equipamento que permita seu deslocamento
em vias de rolamento, preparado para receber carrogaria de dnibus

Veiculo de duas ou trés rodas, provido de um motor de combustao
interna, cuja cilindrada ndo exceda a cinquenta centimetros cubicos
(3,05 polegadas cubicas) e cuja velocidade maxima de fabricacdo nao
exceda a cinquenta quilometros por hora.

! As defini¢des dos veiculos estdo conforme o Anexo I da Lei n® 9.503, de 23 de setembro de 1997. Fonte:
(BRASIL - MINISTERIO DA INFRAESTRUTURA, 2021)


https://pjreddie.com/darknet/yolo/

Microonibus!

Motocicleta'

Motoneta'

Onibus!

Quadriciclo!

Reboque!

Semi-Reboque!

Sidecar!

Outros'

Trator Esteira'

Trator Rodas!

Triciclo!
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Veiculo automotor de transporte coletivo com capacidade para até 20
passageiros.

Veiculo automotor de duas rodas, com ou sem sidecar, dirigido por
condutor em posi¢do montada.

Veiculo automotor de duas rodas, dirigido por condutor em posicao
sentada.

Veiculo automotor de transporte coletivo com capacidade para mais de
vinte passageiros, ainda que, em virtude de adaptagcdes com vista a
maior comodidade destes, transporte nimero menor.

Veiculo de estrutura mecanica igual as motocicletas, possuindo eixos
dianteiro e traseiro, dotados de quatro rodas.

Veiculo destinado a ser engatado atrds de um veiculo automotor.

Veiculo de um ou mais eixos que se apoia na sua unidade tratora ou € a
ela ligado por meio de articulagao.

Carro ou cagamba providos de uma roda acoplada na lateral da
motocicleta.

Argumento que ndo se enquadra em nenhuma definicdo estabelecida.

Trator que se movimenta por meio de esteira.

Trator que se movimenta sobre rodas, podendo ter chassi rigido ou
articulado.

Veiculo rodoviario automotor de estrutura mecanica igual a
motocicleta dotado de trés rodas.
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Veiculo misto caracterizado pela versatilidade do seu uso, inclusive

T SRPN|

Utilitério fora de estrada.

Ano 'de .1 Ano em que o veiculo foi fabricado.
Fabricagao

Marca e Modelo

do veiculo! Nome da marca, modelo e versdo do veiculo.

Cor! Nome da cor predominante do veiculo.

Tipo de Restricio! Armazena as informagdes de restrigdo do veiculo.

Eixo! Quantidade de eixos do veiculo.

Poténcia' Poténcia de um veiculo expressa em CV (cavalos a vapor).
Combustivel! Identifica o combustivel utilizado por um veiculo.

Quantidade de Veiculos registrados na base nacional através do sistema RENAVAM

Veiculos! (Registro Nacional de Veiculos Automotores).



APENDICE A - Cédigo fonte: Obtencio dos frames de videos

Programa em Python, utilizado para realizacao dos testes:

Quadro 18 — Cddigo completo do programa de extra¢do de frames de arquivo de video
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# Importando todas as bibliotecas necesséarias
import cv2
import os
# Leia o video do caminho especificado
cam = cv2.VideoCapture ("Traffic 4.mp4")
try:
# Criando uma pasta chamada 'data'
if not os.path.exists('data'):
os.makedirs ('data')
# Se ndo for criado, gera erro
except OSError:
print ('Erro: Criando diretdério de dados')
# Quadro
currentframe = 0
while True:
# Lendo FRAMES

ret, frame = cam.read()

if ret:
# Se ainda sobrar video, continue criando arquivos de imagens
name = './data/frame' + str (currentframe) + '.jpg'
print ('Criando...' + name)

# Escrevendo as imagens extraidas
cv2.imwrite (name, frame)
# contador crescente para mostrar gquantos FRAMES s&o criados
currentframe += 1
else:

break

# Libere o espaco e janelas quando terminado

cam.release ()

cv2.destroyAllWindows ()

Fonte: Codigo fonte adaptado a partir do disponibilizado por (GRANATYR, VARGAS e, 2022)
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APENDICE B — Cédigo fonte: Testes de desempenho dos algoritmos BGS

Programa em Python, utilizado para realizagdo dos testes de desempenho dos

algoritmos:
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Quadro 19 — Cddigo do programa de testes dos algoritmos testados

Contador de Veiculos

Separa em dois grupos: "Carros" e "Caminh&es"

Separa por direcdo de deslocamento "para Cima" e "para Baixo"
Grava essas informacdes em arquivo CSV

Grava cada veiculo rastreado numa imagem do respectivo frame
Grava video com as BB inclusas

H= o e 3 e

import numpy as np

import cv2

import sys

import matplotlib.pyplot as plt
import time

import csv

import validator

from random import randint

# Verificar a versdo do opencv
major = cv2. version .split('."')[0]

# Funcdo abaixo é para salvar os registros de cada deteccgdo em arquivo CSV
# https://realpython.com/python-csv/#writing-csv-files-with-csv

# https://docs.python.org/pt-br/3/library/csv.html

fp = open('resultados/Comparativo 05/relatorios/relatorio.csv', mode='w')
writer CSV = csv.DictWriter (fp, fieldnames=['Tempo', 'Veiculo'])

writer CSV.writeheader ()

# Varidveis de controle e padronizacéao

LINE IN COLOR = (64, 255, 0)

LINE OUT COLOR = (0, 0, 255)

BOUNDING BOX COLOR = (255, 128, 0)

TRACKER COLOR = (randint (0, 255), randint (0, 255), randint (0, 255))
CENTROID COLOR = (randint (0, 255), randint(0, 255), randint(0, 255))
TEXT COLOR = (randint (0, 255), randint (0, 255), randint (0, 255))
TEXT POSITION BGS = (10, 50)

TEXT POSITION COUNT CARS = (10, 100)

TEXT_POSITION_COUNT_TRUCKS = (10, 150)

TEXT SIZE = 1.2
FONT = cv2.FONT HERSHEY SIMPLEX
SAVE IMAGE = True

IMAGE DIR = "resultados/Comparativo 05/veiculos_coletados/"
VIDEO SOURCE = "videos/Traffic 3.mp4"
VIDEO OUT = "resultados/Comparativo 05/videos/resultado 0l.avi"

# BGS - Background Subtractors
BGS TYPES = ["GMG", "MOG", "MOG2", "KNN", "CNT", "LSBP", "GSOC"]

# Definir qual BGS usar, inserindo o nUmero que corresponde ao BGS
selecionado no vetor de background subtractors

# 0 = GMG, 1 = MOG, 2 = MOG2, 3 = KNN, 4 = CNT, 5 = LSBP, 6 = GSOC
BGS TYPE = BGS TYPES[6]
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# Kernel: Elemento estrutural
def getKernel (KERNEL TYPE) :

if KERNEL TYPE == "dilatacé&o":

kernel = cv2.getStructuringElement (cv2.MORPH ELLIPSE, (2, 2))
if KERNEL TYPE == "abertura":

kernel = np.ones((3, 3), np.uint8)
if KERNEL TYPE == "fechamento":

kernel = np.ones((11, 11), np.uint8)

return kernel

# Filtros morfoldgicos para redugdo do ruido
def getFilter(img, filter):
rri
Esses filtros sdo escolhidos a dedo, apenas com base em testes
visuais
rr
if filter == 'closing':
return cv2.morphologyEx (img, cv2.MORPH CLOSE,
getKernel ("fechamento"), iterations=2)

if filter == 'opening':
return cv2.morphologyEx (img, cv2.MORPH OPEN, getKernel ("abertura"),
iterations=2)

if filter == 'dilation':
return cv2.dilate(img, getKernel ("dilatacdo"), iterations=2)
if filter == 'combine':
closing = cv2.morphologyEx (img, cv2.MORPH CLOSE,
getKernel ("fechamento"), iterations=2)
opening = cv2.morphologyEx (closing, cv2.MORPH OPEN,
getKernel ("abertura"), iterations=2)
dilation = cv2.dilate (opening, getKernel ("dilatacgé&o"),

iterations=2)

return dilation

def getBGSubtractor (BGS TYPE) :
if BGS TYPE == "GMG":
return
cv2.bgsegm.createBackgroundSubtractorGMG (initializationFrames=120,
decisionThreshold=.8)
if BGS TYPE == "MOG":
return cv2.bgsegm.createBackgroundSubtractorMOG (history=200,
nmixtures=5, backgroundRatio=.7, noiseSigma=0)
if BGS TYPE == "MOG2":
return cv2.createBackgroundSubtractorMOG2 (history=50,
detectShadows=False, varThreshold=200)
if BGS _TYPE == "KNN" :
return cv2.createBackgroundSubtractorKNN (history=100,
dist2Threshold=400, detectShadows=True)
if BGS TYPE == "CNT":
return
cv2.bgsegm.createBackgroundSubtractorCNT (minPixelStability=15,
useHistory=True,
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maxPixelStability=15 * 60, isParallel=True)

if BGS _TYPE == "LSBP":
return cv2.bgsegm.createBackgroundSubtractorLSBP ()
if BGS TYPE == "GSOC":

return cv2.bgsegm.createBackgroundSubtractorGSOC ()
print ("Tipo de BGS desconhecido")
sys.exit (1)

# Calcular o centro de cada objeto
def getCentroid(x, y, w, h):
x1l = int(w / 2)

yl = int(h / 2)
cx = x + x1
cy =y + vyl

return (cx, cy)

def save frame (frame, file name, flip=True):
# Filtro para Mudar de RGB para BGR
if flip:
cvZ2.imwrite (file name, np.flip(frame, 2))
else:
cv2.imwrite (file name, frame)

# Carregar o video
cap = cv2.VideoCapture (VIDEO SOURCE)

hasFrame, frame = cap.read()
# Grava o video
fourcc = cv2.VideoWriter fourcc (*'XVID')

writer VIDEO = cv2.VideoWriter (VIDEO OUT, fourcc, 25, (frame.shape[l],
frame.shape[0]), True)

# Limites da ROI (R.egion O.f I.nterest)

# Definimos uma regido de interesse para diminuir a interferéncia de outros
objetos na imagem.

# Por exemplo, contando veiculos e uma pessoa passar pela lateral da pista,
o algoritmo ira perceber o movimento.

# Agora se focar somente no movimento da pista, onde os veiculos passam,
ignorando o que estd fora da ROI n&o teremos este problema

# h: altura, w: largura

# hl, h2 = 100, 300

# wl, w2 = 350, 900

bbox = cv2.selectROI (frame, False)

(wl, hl, w2, h2) = bbox

# largura, altura, largura, altura

print (bbox)

# Limiar das dimensdes do objeto na ROI (-->> valor empirico)
frameArea = h2 * w2

minArea = int (frameArea / 250)

maxArea = 8000

print ('Limiar de Area', minArea)
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# Linhas limites de entrada/saida (line DOWN, line UP)

# Para que um objeto seja contado, terd que entrar pela area de entrada,
cruzar a linha de entrada (line DOWN) e sair pela drea de saida, cruzando a
linha de saida (line UP)

line DOWN = int (hl + 20)

# Linha de saida estéd posiciona a 20 pixels a menos na vertical, ou seja,
ela é mais alta que o limite da ROI

# h2 = 300, entdo 300-20 = 280 na vertical

line UP = int (h2 - 20)

# Limiar de entrada do objeto na ROI na coordenada Y

# O objeto precisa estar dentro deste limiar (-->> valor empirico)
UP_limit = int(hl / 5)

DOWN limit = int(hl / 4)

print ("Limite SUPERIOR y:", str(UP limit))
print ("Limite INFERIOR y:", str(DOWN limit))

bg subtractor = getBGSubtractor (BGS TYPE)
def main () :
frame number = -1

# Para armazenar a contagem de objetos que cruzaram a linha
cnt _cars, cnt _trucks = 0, O

# Vetor para armazenar os objetos
objects = []

# Tempo limite de vida/existéncia do objeto na classe
max p age = 2

# Inicializac&o do ID dos objetos
pid =1

while (cap.isOpened()) :

ok, frame = cap.read()

if not ok:
print ("A captura do quadro falhou, parando...")
break

# Limitar o processamento das imagens a somente a &rea de interesse
(ROI)
roi = frame[hl:hl + h2, wl:wl + w2]

# Percorrer o vetor de objetos
for i in objects:
i.age_one() # marcar cada detecdo como um objeto

# Usamos o numero do frame para servir com indice ao salvar os
resultados
frame number += 1

# Aplicar o BGS na ROI
bg mask = bg subtractor.apply(roi)
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# Tenta aplicar os filtros morfoldgicos, caso ocorra algum erro,
retorna 0 (zero) para a contagem de carros e caminhdes
try:
bg mask = getFilter (bg mask, 'combine')
except:
print ('"CARROS:', cnt cars)
print ('CAMINHOES:', cnt trucks)
break

# Se a versdo do OpenCV for 3, entdo usa 3 parémetros
if major == '3':
(img, contours, hierarchy) = cv2Z.findContours (bg mask,
cv2.RETR EXTERNAL, cv2.CHAIN APPROX SIMPLE)
else: # Nas versdes mais recentes do OpenCV, cv2.findContours ()
foi alterada para retornar apenas os contornos e a hierarquia
(contours, hierarchy) = cv2.findContours (bg mask,
cv2.RETR EXTERNAL, cv2.CHAIN APPROX SIMPLE)

# Percorrer os contornos
for cnt in contours:
area = cv2.contourArea (cnt)

# Contando carros
if area > minArea and area <= maxArea:
X, y, w, h = cv2.boundingRect (cnt)

# Calcular o centroide dos objetos
centroid = getCentroid(x, y, w, h)
cx = centroid[0]
cy = centroidl[1l]

new = True

# Desenhar um pequeno retédngulo preenchido acima do objeto
e escrever qual o tipo

cv2.rectangle(roi, (x, y), (x + 50, y - 13), TRACKER COLOR,
-1)

cv2.putText (roi, 'Carro', (x, y - 2), FONT, .5, (255, 255,
255), 1, cv2.LINE AA)

# Percorrer o vetor de objetos
for i in objects:

# O método abs () retorna o valor absoluto do numero

# Exemplo:

# floating = -30.33

# print ('O valor absoluto de -30,33 é:', abs(floating))
# O valor absoluto de -30,33 é: 30,33

# Se o valor absoluto do novo objeto na horizontal (x)
menos o valor na horizontal (getX) do objeto na lista de objetos for menor
ou igual ao valor na horizontal do objeto

# E Se o valor absoluto do novo objeto na vertical (y)
menos o valor na vertical (getY) do objeto na lista de objetos for menor ou
igual ao valor na vertical do objeto

# Entdo ndo é um novo objeto, somente atualizamos as
coordenadas

if abs(x - i.getX()) <= w and abs(y - i.get¥()) <= h:




new False

i.updateCoords (cx,

# Verificar se o
cima para baixo

if i.going DOWN (DOWN limit)

cnt _cars += 1
if SAVE IMAGE

save frame (roi,
frame number,

%

"/Carro Descendo_ %04d.png"

de cada veiculo

183

cy)

objeto desceu, ou seja, indo de

True:

IMAGE DIR +

flip=False) # Salvar a imagem

writer CSV.writerow ({'Tempo':

time.strftime ("%c"), 'Veiculo': 'Carro De

cnt cars) })

CSV
print ("ID:",
baixo em', time.strftime("%c"))
# Verificar se o
baixo para cima

elif i.going UP(UP limit)

cnt _cars += 1
if SAVE IMAGE

save frame (roi,

o

"/Carro_Subindo %04d.png" % frame number,

de cada veiculo

+ str(
# Gravar o resultado em

scendo '

i.getId(), 'atravessou indo para

objeto subiu, ou seja, indo de

True:

IMAGE DIR +

flip=False) # Salvar a imagem

writer CSV.writerow ({'Tempo':

time.strftime ("%c"), 'Veiculo':

CSV
print ("ID:",
time.strftime ("%c"))
break
if i.getState() == "'1

# Verificar
vindo de cima para baixo
if i.getDir ()
i.setDone ()
# Verificar se o
vindo de baixo para cima

se O

'Carro Subindo '
cnt _cars) })

+ str(
# Gravar o resultado em

i.getId(), 'cruzou subindo em’,

T .
objeto cruzou a linha de saida,

'Descendo’ and i.getY() > line UP:

objeto cruzou a linha de saida,

if i.getDir() == 'Subindo' and i.get¥ () <
line DOWN:
i.setDone ()
if i.timedOut () :
index = objects.index (1)
objects.pop (index)
del 1
if new == True:
p = validator.MyValidator (pid, c¢cx, cy, max p_age)
objects.append(p)
pid += 1

cv2.circle(roi,
img
2)

(cx, cy),
cv2.rectangle(roi,

TRACKER COLOR,

# Contando caminhdes
elif area >= maxArea:
x’ y’ w’ h

5,
(x,

CENTROID COLOR, -1)
y), (x +w, y + h),

cv2.boundingRect (cnt)
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centroid = getCentroid(x, y, w, h)
cx = centroid[0]
cy = centroidl[1l]

new = True

cv2.rectangle(roi, (x, y), (x + 50, y - 13), TRACKER COLOR,
-1)

cv2.putText (roi, 'Caminhao', (x, y - 2), FONT, .5, (255,
255, 255), 1, cv2.LINE AA)

# Percorrer o vetor de objetos
for i in objects:
if abs(x - i.getX()) <= w and abs(y - i.get¥()) <= h:
new = False
i.updateCoords (cx, cy)

# Verificar se o objeto desceu, ou seja, indo de
cima para baixo
if i.going DOWN (DOWN limit) == True:
cnt _trucks += 1
if SAVE IMAGE:
save frame(roi, IMAGE DIR +
"/Caminhao Descendo %04d.png" % frame number, flip=False)
writer CSV.writerow(
{'Tempo': time.strftime("%c"),
'Veiculo': 'Caminhao Descendo ' + str(cnt trucks)})
print ("ID:", i.getId(), 'atravessou indo para
baixo em', time.strftime ("%c"))

# Verificar se o objeto subiu, ou seja, indo de
baixo para cima
elif i.going UP(UP limit) == True:
cnt trucks += 1
if SAVE IMAGE:
save frame(roi, IMAGE DIR +
"/Caminhao Subindo %04d.png" % frame number,
flip=False) # Salvar a imagem
de cada veiculo
writer CSV.writerow ({'Tempo"':
time.strftime ("%c"), 'Veiculo': 'Caminhao Subindo ' + str(
cnt trucks)}) # Gravar o resultado em
CSVv
print ("ID:", i.getId(), 'cruzou subindo em',
time.strftime ("%c"))
break
if i.getState() == '1"':
# Verificar se o objeto cruzou a linha de saida,
vindo de cima para baixo
if i.getDir() == 'Descendo' and i.getY() > line UP:
i.setDone ()
# Verificar se o objeto cruzou a linha de saida,
vindo de baixo para cima
if i.getDir() == 'Subindo' and i.get¥Y () <
line DOWN:
i.setDone ()
if i.timedOut () :
index = objects.index (1)
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objects.pop (index)
del 1
if new == True:
p = validator.MyValidator (pid, cx, cy, max p age)
objects.append (p)
pid += 1

cv2.circle(roi, (cx, cy), 5, CENTROID COLOR, -1)
img = cv2.rectangle(roi, (x, y), (x + w, y + h),
TRACKER COLOR, 2)

for i in objects:
cv2.putText (roi, str(i.getId()), (i.getX(), i.get¥()),
FONT, 0.3, TEXT COLOR, 1, cv2.LINE AA)

str cars = 'Carros: ' + str(cnt cars)

str trucks = 'Caminhoes: ' + str(cnt trucks)

frame = cv2.line(frame, (wl, line DOWN), (wl + w2, line DOWN),
LINE IN COLOR, 2)

frame = cv2.line(frame, (wl, hl + line UP), (wl + w2, hl +

line UP), LINE OUT COLOR, 2)

cvZ2.putText (frame, 'Background Subtractor: ' + BGS TYPE,
TEXT POSITION BGS, FONT, TEXT SIZE, (255, 255, 255), 4,
cv2.LINE AR)
cv2.putText (frame, 'Background Subtractor: ' + BGS TYPE,
TEXT POSITION BGS, FONT, TEXT SIZE, (128, 0, 255), 2,
cv2.LINE AA)

cv2.putText (frame, str cars, TEXT POSITION COUNT CARS, FONT,
TEXT SIZE, (255, 255, 255), 4, cv2.LINE AA)

cv2.putText (frame, str cars, TEXT POSITION COUNT CARS, FONT,
TEXT_SIZE, (255, 128, 0), 2, CVZ.LINE_AA)

cv2.putText (frame, str trucks, TEXT POSITION COUNT TRUCKS, FONT,
TEXT SIZE, (255, 255, 255), 4, cv2.LINE AA)

cv2.putText (frame, str trucks, TEXT POSITION COUNT TRUCKS, FONT,
TEXT_SIZE, (255, 128, 0), 2, CVZ.LINE_AA)

# Sobreposic¢des transparentes
# https://www.pyimagesearch.com/2016/03/07/transparent-overlays-
with-opencv/

for alpha in np.arange(0.3, 1.1, 0.9)[::-1]:
overlay = frame.copy()
output = frame.copy()
cv2.rectangle (overlay, (wl, hl), (wl + w2, hl + h2),

BOUNDING BOX COLOR, -1)
frame = cv2.addWeighted(overlay, alpha, output, 1 - alpha, O,
output)

# Funcdo para visualizar o modelo fundo

# Disponivel somente para MOG2, KNN, CNT

if BGS TYPE != 'MOG' and BGS TYPE != 'GMG':
bg = bg subtractor.getBackgroundImage ()
# cv2.imshow ('Model', bg)

cv2.imshow ('Frame', frame)

cv2.imshow ('ROI Mask', bg mask)
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if SAVE_IMAGE :
writer VIDEO.write (frame)

if cv2.waitKey(l) & OxFF == ord("g"):
break

writer VIDEO.release()

cap.release()
cv2.destroyAllWindows ()

main ()

Fonte: Codigo fonte adaptado a partir do disponibilizado por (GRANATYR, VARGAS ¢, 2022)




Modulo necessario - Programa: validator.py

Quadro 20 — Cddigo do programa (médulo obrigatério) — validator.py
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import math

class MyValidator:

tracks = []

def init (self, i, xi, yi, max_age):
self.i =1
self.x = xi

def

def

def

def

def

def

def

def

def

def

self.y = yi
self.tracks = []
self.done = False
self.state = '0"
self.age = 0
self.max age = max_age
self.dir = None

getTracks (self):
return self.tracks

getId(self):
return self.i

getState (self):
return self.state

getDir (self):
return self.dir

getX(self):
return self.x

getY (self):
return self.y

updateCoords (self, xn, yn):

self.age = 0
self.tracks.append([self.x, self.y])
self.x = xXn

self.y = yn

setDone (self) :
self.done = True

timedOut (self) :
return self.done

going DOWN (self, mid start):

# Verificar se tem pelo menos 2 coordenadas de objetos armazenadas

if len(self.tracks) >= 2:
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# Verificar se o estado do objeto é zero
# O estado do objeto sé6 mudaréd quando cruzar o limiar de
entrada
if self.state == '0"':
# Caculo da disténcia euclidiana
distance = math.sgrt(float((self.tracks[-1][1] -
self.tracks[-2][1])**2) + float(

(self.tracks[-1][1] - self.tracks[-2][1])**2))
if distance < 10:
# [-2] sdo duas posicgbdes anteriores do registro no

vetor e [1l] é& a coluna contendo os
# valores na vertical (y) de cada objeto
# Se a posicédo vertical anterior do objeto for maior
que o limiar de entrada e se em
# duas posigdes verticais anteriores o valor for
menor ou igual ao limiar de entrada
# Entdo atualizamos o estado do objeto para 1 e
indicamos gue 0 mesmo se moveu na
# direcdo para baixo (down)
# Fazemos isso para ter certeza de que o objeto cruzou
a linha de entrada, movendo-se
# de cima para baixo
if self.tracks[-1][1] > mid start and self.tracks[-
21[1] <= mid_start:
state = '1"
self.dir = 'down'
return True
else:
return False
else:
return False
def going UP(self, mid end):
if len(self.tracks) >= 2:
if self.state == '0':
distance = math.sqgrt (float((self.tracks[-1][1] -
self.tracks[-2][1])**2) + float(
(self.tracks[-1][1] - self.tracks[-2][1])**2))
if distance < 10:
if self.tracks[-1][1] < mid end and self.tracks[-2][1]
>= mid end:
state = '1"
self.dir = 'up'
return True
else:
return False
else:
return False
def age one(self):
self.age += 1
if self.age > self.max age:
self.done = True
return True

Fonte: Cédigo fonte adaptado a partir do disponibilizado por (GRANATYR, VARGAS ¢, 2022)
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APENDICE C - Equipamentos utilizados

Lista do equipamento e softwares utilizados.

e Notebook ACER ASPIRE

Especificagdes do dispositivo:
Processador Intel Core 17-6500U CPU 2.50GHz
Memoria RAM instalada: 16GB
HD principal: 480GB SSD Kingston SA400S37480G
HD secundario: 2TB Seagate ST2000LM003 HN-M201RAD
Video primério: Intel HD Graphics 520
Video secunddrio: Nvidia Geforce 940M

Sistema Operacional: Windows 10 Pro 64bits
Versao: 22H2
Compilagao: 19045.2311
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APENDICE D - Controle - video Traffic 3.mp4

Imagens dos frames extraidos do video original Traffic 3.mp4 para controle, apenas
constam as imagens com os registros dos veiculos contabilizados de forma manual, nio

representando desta forma a totalidade dos frames obtidos.
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Tabela 20 - Controle - Contagem manual dos veiculos do video Traffic 3.mp4

ID Arquivo de Imagem QTD Carros  QTD Caminhdes QTD outros
1 FrameO 0 0 0
2 Frame20 1 0 0
3 frame80 3 0 0
4 frame133 2 0 0
5 frame193 1 0 0
6 frame262 4 0 0
7 frame307 4 0 0
8 frame356 3 0 0
9 frame374 1 1 0
10 frame408 3 0 0
11 frame490 2 1 0
12 frame527 2 0 0
13 frame616 2 0 0
14 frame673 3 0 0
15 frame710 1 0 0
16 frame790 1 0 0
17 frame838 3 0 0
18 frame933 3 0 0
19 frame950 1 0 0
20 frame1098 3 0 0
21 frame1130 0 1 0
22 frame1165 2 1 0
23 frame1190 1 0 0
24 frame1235 4 0 0
25 frame1264 2 0 0
26 frame1305 1 1 0
27 frame1458 1 0 0
28 frame1478 1 0 0
29 frame1570 1 1 0
30 frame1678 2 0 0
31 frame1705 1 0 0
32 frame1768 3 0 0
33 frame1851 1 0 0
34 frame1900 1 0 0
35 frame1920 2 0 0
36 frame1950 2 0 0
37 frame1996 1 0 0
38 frame2044 3 0 0
39 frame2084 1 1 0

Continua
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Continuagao

ID Arquivo de Imagem QTD Carros  QTD Caminhdes QTD outros

40 frame2113 1 0 0
41 frame2210 3 0 0
42 frame2265 1 0 0
43 frame2321 3 0 0
44 frame2351 1 0 0
45 frame2407 1 0 0
46 frame2470 2 1 0
47 frame2517 2 2 0
48 frame2560 3 0 0
49 frame2620 3 0 0
50 frame2654 1 1 0
51 frame2718 3 0 0
52 frame2750 3 1 0
53 frame2873 4 1 0
54 frame2905 1 0 0
55 frame2943 0 1 0
56 frame3020 1 1 0
57 frame3118 1 0 0
58 frame3162 2 0 0
59 frame3233 1 1 0
60 frame3278 1 0 0
61 frame3316 4 0 0
62 frame3338 1 0 0
63 frame3380 3 0 0
64 frame3440 3 1 0
65 frame3490 1 0 0
66 frame3575 1 0 0
67 frame3660 3 0 0
68 frame3727 2 0 0
69 frame3819 2 0 0
70 frame3851 2 0 0
71 frame3892 3 1 0
72 frame3924 4 0 0
73 frame3950 4 0 0
74 frame3998 6 0 0
75 frame4080 3 0 0
76 frame4177 4 0 0
77 frame4188 1 0 0
78 frame4255 2 0 0
79 frame4314 4 1 0

Continua
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Continuacao

ID Arquivo de Imagem QTD Carros  QTD Caminhées QTD outros

80 frame4352 1 0 0
81 frame4455 3 1 0
82 frame4480 1 0 0
83 frame4563 2 0 0
84 frame4688 3 0 0
85 frame4730 3 0 0
86 frame4790 1 0 0
87 frame4832 3 2 0
88 frame4848 1 0 0
89 frame4871 1 0 0
920 frame4968 2 0 0
91 frame4982 1 0 0
92 frame5245 1 0 0
93 frame5292 0 1 0
94 frame5415 3 1 0
95 frame5525 4 0 0
96 frame5572 4 0 0
97 frame5603 3 0 0
98 frame5672 2 0 0
929 frame5735 1 0 0
100 frame5790 2 0 0
101 frame5822 2 0 0
102 frame5850 1 0 0
103 frame5965 2 1 0
104 frame6090 4 0 0
105 frame6121 3 0 0
106 frame6187 1 0 0
107 frame6257 3 0 0
108 frame6295 2 0 0
109 frame6370 1 0 0
110 frame6410 3 1 0
111 frame6438 1 0 0
112 frame6480 4 0 0
113 frame6533 1 0 0
114 frame6585 2 0 0
115 frame6615 2 0 0
116 frame6665 1 0 0
117 frame6727 1 0 0
118 frame6768 4 0 0
119 frame6805 2 0 0

Continua
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Continuacao

ID Arquivo de Imagem QTD Carros  QTD Caminhées QTD outros

120 frame6832 3 0 0
121 frame6910 1 0 0
122 frame6936 1 0 0
123 frame7030 2 0 0
124 frame7151 3 0 0
125 frame7254 2 0 0
126 frame7330 3 1 0
127 frame7360 4 0 0
128 frame7400 2 0 0
129 frame7413 1 0 0
130 frame7485 2 0 0
131 frame7556 1 1 0
132 frame7574 1 0 0
133 frame7641 3 0 0
134 frame7696 4 0 0
135 frame7777 4 0 0
136 frame7835 2 0 0
137 frame7896 3 0 0
138 frame7960 1 0 0
139 frame8135 3 0 0
140 frame8157 3 0 0
141 frame8224 5 0 0
142 frame8257 1 0 0
143 frame8390 3 0 0
144 frame8553 2 0 0
145 frame8650 3 0 0
146 frame8700 1 0 0
147 frame8815 1 0 0
148 frame8870 1 0 0
149 frame8940 1 0 0
150 frame9045 2 0 0
151 frame9100 0 1 0
152 frame9140 1 0 0
153 frame9180 2 0 0
154 frame9225 3 0 0
155 frame9285 4 0 0
156 frame9346 2 0 0
157 frame9435 3 0 0
158 frame9480 1 0 0
159 frame9570 3 0 0

Continua
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Continuacao

ID Arquivo de Imagem QTD Carros  QTD Caminhées QTD outros
160 frame9750 6 0 0
161 frame9816 2 0 0
162 frame9857 1 0 0
163 frame9906 1 0 0
164 frame9930 1 0 0
165 frame10010 3 0 0
166 frame10047 2 0 0
167 frame10080 2 2 0
168 frame10123 3 0 0
169 frame10180 1 0 0
170 frame10288 3 0 0
171 frame10337 2 0 0
172 frame10390 1 0 0
173 frame10547 2 0 0
174 frame10590 1 0 0
175 frame10614 1 0 0
176 frame10675 3 0 0
177 frame10730 0 1 0
178 frame10820 2 0 0
179 frame10855 1 0 0
180 frame10980 3 0 0
181 frame11038 3 1 0
182 frame11090 1 0 0
183 frame11160 2 0 0
184 frame11190 2 0 0
185 frame11230 2 0 0
186 frame11300 0 1 0
187 frame11339 1 0 0
188 frame11430 2 1 0
189 frame11450 1 0 0
190 frame11481 1 1 0
191 frame11510 1 0 0
192 frame11600 2 0 0
193 frame11630 1 0 0
194 frame11700 2 0 0
195 frame11720 1 0 0
196 frame11770 3 0 0
197 frame11915 2 0 0
198 frame11964 4 0 0
199 frame12023 2 0 0

Continua
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Continuacao

ID Arquivo de Imagem QTD Carros  QTD Caminhées QTD outros

200 frame12070 3 0 0
201 frame12115 3 0 0
202 frame12230 2 0 0
203 frame12285 0 1 0
204 frame12360 2 1 0
205 frame12450 1 1 0
206 frame12490 1 0 0
207 frame12528 1 0 0
208 frame12560 1 0 0
209 frame12607 2 0 0
210 frame12655 3 0 0
211 frame12685 1 0 0
212 frame12800 2 0 0
213 frame12850 1 0 0
214 frame12860 2 0 0
215 frame12894 1 0 0
216 frame12920 2 0 0
217 frame12970 0 0 1 moto
218 frame12980 2 0 0
219 frame13040 1 0 0
220 frame13148 2 0 0
221 frame13196 1 0 0
222 frame13246 1 0 0
223 frame13365 1 0 0
224 frame13416 1 0 0
225 frame13445 2 0 0
226 frame13464 1 0 0
227 frame13500 1 0 0
228 frame13540 3 0 0
229 frame13642 3 0 0
230 frame13663 2 0 0
231 frame13695 1 0 0
232 frame13740 1 0 0
233 frame13752 1 0 0
234 frame13840 1 0 0
235 frame13910 1 0 0
236 frame13948 3 1 0
237 frame13964 1 0 0
238 frame14106 4 0 0
239 frame14165 2 0 0

Continua
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Continuacao

ID Arquivo de Imagem QTD Carros  QTD Caminhées QTD outros
240 frame14226 1 1 0
241 frame14273 2 0 0
242 frame14452 1 0 0
243 frame14614 2 0 0
244 frame14648 2 0 0
245 frame14695 2 0 0
246 frame14720 2 0 0
247 frame14754 1 0 0
248 frame 14866 2 0 0
249 frame14920 3 0 0
250 frame14952 1 0 0
251 frame14972 1 1 0
252 frame15016 2 0 0
253 frame15066 1 0 0
254 frame15104 2 0 0
255 frame15134 2 0 0
256 frame15168 2 1 0
257 frame15208 1 0 0
258 frame15280 2 0 0
259 frame15316 2 0 0
260 frame15386 3 0 0
261 frame15408 1 0 0
262 frame15488 1 0 0
263 frame15560 1 0 0
264 frame15690 2 1 0
265 frame15808 3 0 0
266 frame15910 2 0 0
267 frame15926 2 0 0
268 frame15952 1 0 0
269 frame16036 1 0 0
270 frame16136 1 0 0
271 frame16248 1 0 0
272 frame16338 3 0 0
273 frame16354 2 0 0
274 frame16394 1 0 0
275 frame16420 3 0 0
276 frame16436 1 0 0
277 frame16460 2 0 0
278 frame16530 0 1 0
279 frame16628 1 0 0

Continua
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Continuacao

ID Arquivo de Imagem QTD Carros  QTD Caminhées QTD outros

280 frame16694 1 1 0
281 frame16758 2 0 0
282 frame16832 2 0 0
283 frame16852 2 0 0
284 frame16914 3 0 0
285 frame16944 2 0 0
286 frame16990 2 0 0
287 frame17028 1 1 0
288 frame17076 2 0 0
289 frame17182 2 0 0
290 frame17202 1 1 0
291 frame17250 1 0 0
292 frame17282 3 0 0
293 frame17324 2 1 0
294 frame17340 1 0 0
295 frame17354 2 0 0
296 frame17398 1 0 0
297 frame17420 3 0 0
298 frame17436 3 0 0
299 frame17470 2 0 0
300 frame17522 2 0 0
301 frame17546 2 1 0
302 frame17572 1 0 0
303 frame17628 1 1 0
304 frame17650 2 0 0
305 frame17678 4 0 0
306 frame17788 2 0 0
307 frame17834 3 0 0
308 frame17916 5 0 0
309 frame18024 2 0 0
310 frame18112 3 0 0
311 frame18210 1 0 0
312 frame18224 1 0 0
313 frame18272 1 1 0
314 frame18312 1 0 0
315 frame18376 2 1 0
316 frame18422 2 0 0
317 frame18495 2 1 0
318 frame18538 1 0 0
319 frame18590 2 0 0

Continua
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Continuacao

ID Arquivo de Imagem QTD Carros  QTD Caminhées QTD outros
320 frame18674 2 0 0
321 frame18714 4 0 0
322 frame18762 3 0 0
323 frame18818 2 0 0
324 frame18846 1 0 0
325 frame18870 1 0 0
326 frame18904 4 0 0
327 frame18930 1 0 0
328 frame18992 1 0 0
329 frame19054 2 0 0
330 frame19092 1 1 0
331 frame19184 3 0 0
332 frame19296 3 0 0
333 frame19326 1 0 0
334 frame19338 1 0 0
335 frame19350 1 0 0
336 frame19370 3 0 0
337 frame19432 3 0 0
338 frame19444 1 0 0
339 frame19476 1 1 0
340 frame19502 1 0 0
341 frame19536 2 1 0
342 frame19560 1 0 0
343 frame19632 3 0 0
344 frame19732 2 0 0
345 frame19764 1 0 0
346 frame19786 2 1 0
347 frame19828 1 0 0
348 frame19842 1 0 0
349 frame19892 3 0 0
350 frame19910 1 0 0
351 frame19984 3 0 0
352 frame20048 1 0 0
353 frame20072 1 0 0
354 frame20162 2 0 0
355 frame20208 2 1 0
356 frame20312 2 1 0
357 frame20334 1 0 0
358 frame20360 1 0 0
359 frame20408 2 0 0

Continua
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Continuacao

ID Arquivo de Imagem QTD Carros  QTD Caminhées QTD outros

360 frame20460 1 0 0
361 frame20528 1 1 0
362 frame20548 1 0 0
363 frame20570 3 0 0
364 frame20614 1 0 0
365 frame20640 1 0 0
366 frame20660 1 0 0
367 frame20734 3 1 0
368 frame20747 1 0 0
369 frame20784 1 0 0
370 frame20806 2 0 0
371 frame20842 2 0 0
372 frame20890 1 0 0
373 frame21002 2 0 0
374 frame21080 1 0 0
375 frame21136 2 0 0
376 frame21212 2 0 0
377 frame21264 1 0 0
378 frame21312 2 0 0
379 frame21366 4 0 0
380 frame21488 3 0 0
381 frame21514 1 0 0
382 frame21528 1 0 0
383 frame21622 1 1 0
384 frame21674 4 0 0
385 frame21792 1 0 0
386 frame21856 2 0 0
387 frame21908 1 0 0
388 frame21932 2 0 0
389 frame21966 1 1 0
390 frame21982 2 0 0
391 frame22026 1 1 0
392 frame22080 1 0 0
393 frame22118 1 0 0
394 frame22172 2 0 0
395 frame22272 6 0 0
396 frame22302 2 0 0
397 frame22336 1 0 0
398 frame22356 3 0 0
399 frame22390 2 0 0

Continua



202

Continuacao

ID Arquivo de Imagem QTD Carros  QTD Caminhées QTD outros
400 frame22472 2 0 0
401 frame22526 1 1 0
402 frame22622 3 0 0
403 frame22734 3 0 0
404 frame22778 1 1 0
405 frame22830 2 0 0
406 frame22866 1 0 0
407 frame22962 2 0 0
408 frame23070 1 0 0
409 frame23178 2 0 0
410 frame23220 4 0 0
411 frame23236 2 0 0
412 frame23284 1 0 0
413 frame23330 2 1 0
414 frame23362 4 0 0
415 frame23398 3 0 0
416 frame23434 3 0 0
417 frame23502 1 0 0
418 frame23530 3 0 0
419 frame23604 4 0 0
420 frame23650 2 0 0
421 frame23668 0 0 1 moto
422 frame23770 2 0 0
423 frame23864 5 0 0
424 frame23938 3 0 0
425 frame24078 4 0 0
426 frame24150 3 0 0
427 frame24172 0 0 1 moto
428 frame24212 2 1 0
429 frame24238 1 0 0
430 frame24272 1 1 0
431 frame24334 2 0 0
432 frame24362 2 0 0
433 frame24394 2 0 0
434 frame24430 1 0 0
435 frame24454 2 0 0
436 frame24500 4 0 0
437 frame24544 2 0 0
438 frame24600 5 0 0
439 frame24632 1 0 0

Continua
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Continuacao

ID Arquivo de Imagem QTD Carros  QTD Caminhées QTD outros

440 frame24676 1 0 0
441 frame24708 1 0 0
442 frame24768 1 0 0
443 frame24824 3 1 0
444 frame24852 2 0 0
445 frame24878 1 0 0
446 frame24928 2 1 0
447 frame24970 2 0 0
448 frame25110 4 0 0
449 frame25138 2 0 0
450 frame25178 1 0 0
451 frame25189 1 0 0

Fonte: o autor
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APENDICE E — Frames extraidos do video Traffic_3.mp4

Imagens dos frames extraidos do video original Traffic 3.mp4 para controle, apenas
constam as imagens com os registros dos veiculos contabilizados de forma manual, nao

representando desta forma a totalidade dos frames obtidos.

Imagem 7 — Frame 0 - Status inicial do video Traffic 3.mp4

A

* Fonte: O autor
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Quadro 21 - Frames extraidos para o controle da contagem manual dos veiculos do video Traffic 3.mp4

Imagem 8 — Frame 20 | Traffic 3.mp4 Imagem 9 — Frame 80 | Traffic 3.mp4

Continua
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Continuagao

Imagem 16 - Frame 408 | Traffic 3.mp4

Imagem 17 - Frame 673 | Traffic 3.mp4

Continua
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Imagem 24 - Frame 933 | Traffic 3.mp4

Imagem 25 - Frame 950 | Traffic 3.mp4

Continua
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Continuagao

Imagem 32 - Frame 1305 | Traffic_3.mp4

Imagem 33 - Frame 1458 | Traffic 3.mp4

Continua
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Continuagao

Imagem 40 - Frame 1900 | Traffic_3.mp4

. Imagem 41 - Frame 1920 | Traffic 3.mp4
= | ' i

Continua
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Continuagao

Imagem 48 - Frame 2265 | Traffic_3.mp4 Imagem 49 - Frame 2321 | Traffic_3.mp4

Continua
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Continuagao

Imagem 56 - Frame 2654 | Traffic_3.mp4 Imagem 57 - Frame 2718 | Traffic_3.mp4

Continua
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Continuagao

Imagem 64 - Frame 3162 | Traffic_3.mp4 Imagem 65 - Frame 3233 | Traffic 3.mp4

Continua




214

Continuagao

Imagem 72 - Frame 3575 | Traffic_3.mp4

Imagem 73 - Frame 3660 | Traffic_3.mp4

Continua
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Continuagao

Imagem 80 - Frame 3998 | Traffic_3.mp4

Imagem 81 - Frame 4080 | Traffic 3.mp4

Continua
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Continuagao

Imagem 88 - Frame 4480 | Traffic_3.mp4 Imagem 89 - Frame 4563 | Traffic 3.mp4

|

Continua
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Continuagao

Imagem 96 - Frame 4968 | Traffic_3.mp4 Imagem 97 - Frame 4982 | Traffic 3.mp4

Continua
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Continuagao

Imagem 104 - Frame 5672 | Traffic 3.mp4 Imagem 105 - Frame 5735 | Traffic_3.mp4

Continua
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Continuagao

Imagem 112 - Frame 6187 | Traffic_3.mp4 Imagem 113 - Frame 6257 | Traffic_3.mp4
e = g

Imagem 115 - Frame 6370 | Traffic 3.mp4

T

Continua




220

Continuagao

Imagem 120 - Frame 6585 | Traffic 3.mp4 Imagem 121 - Frame 6615 | Traffic 3.mp4
= =

Imagem 122 - Frame 6665 | Traffic_3.mp4 Imagem 123 - Frame 6727 | Traffic_3.mp4

Continua
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Continuagao

Imagem 128 - Frame 6936 | Traffic 3.mp4
- =

Imagem 129 - Frame 7030 | Traffic 3.mp4
: e . i

Imagem 130 - Frame 7151 | Traffic_3.mp4

Continua
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Continuagao

Imagem 136 - Frame 7485 | Traffic_3.mp4 Imagem 137 - Frame 7556 | Traffic_3.mp4

Imagem 138 - Frame 7574 | Traffic_3.mp4 Imagem 139 - Frame 7641 | Traffic_3.mp4

L T

Continua
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Continuagao

Imagem 144 - Frame 7960 | Traffic 3.mp4

et

Imagem 150 - Frame 8553 | Traffic_3.mp4

153

Imagem 145 - Frame 8135 | Traffic 3.mp4

Continua
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Continuagao

Imagem 154 - Frame 8870 | Traffic

Imagem 158 - Frame 9140 | Traffic

——

3.mp4

_3.mp4
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|

Imagem 153 - Frame 8815 | Traffic_3.mp4

Imagem 155 - Frame 8940 | Traffic_3.mp4

T

Continua
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Continuagao

Imagem 160 - Frame 9225 | Traffic_3.mp4

Imagem 162 - Frame 9346 | Traffic 3.mp4
T

Imagem 164 - Frame 9480 | Traffic_3.mp4

——

Imagem 161 - Frame 9285 | Traffic_3.mp4

y
|

Imagem 163 - Frame 9435 | Traffic 3.mp4

Continua
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Continuagao

Imagem 168 - Frame 9857 | Traffic_3.mp4

=

Continua
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Continuagao

Imagem 176 - Frame 10288 |Trafﬁc 3. mp4

Imagem 177 - Frame 10337 | Traffic_3.mp4

Continua
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Continuagao

Imagem 184 - Frame 10820 | Traffic_3.mp4

Imagem 186 - Frame 10980 | Traffic 3.mp4
- = o

—

Imagem 187 - Frame 11038 | Traffic_3.mp4

-

Imagem 191 - Frame 11230 | Traffic_3.mp4

Continua
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Continuagao

Imagem 192 - Frame 11300 | Traffic_3.mp4

Continua
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Continuagao

Imagem 200 - Frame 11700 | Traffic 3.mp4 Imagem 201 - Frame 11720 | Traffic_3.mp4
e e R | el e R |

Imagem 202 - Frame 11770 | Traffic_3.mp4 Imagem 203 - Frame 11915 | Traffic 3.mp4

——

Continua
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Continuagao

Imagem 208 - Frame 12230 | Traffic_3.mp4

-

Imagem 209 - Frame 12285 | Traffic_3.mp4
o =

Imagem 211 - Frame 12450 | Traffic_3.mp4

I

Continua
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Continuagao

—— > |

Imagem 216 - Frame 12655 | Traffic_3.mp4 Imagem 217 - Frame 12685 | Traffic_3.mp4

B

-

=1

Continua
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Continuagao

Imagem 224 - Frame 12980 | Traffic_3.mp4

o

Imagem 225 - Frame 13040 | Traffic_3.mp4

@

Imagem 226 - Frame 13148 | Traffic

3.mp4 Imagem 227 - Frame 13196 | Traffic 3.mp4

—— — — =

Continua
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Continuagao

Imagem 233 - Frame 13500 | Traffic_3.mp4

Imagem 232 - Frame 13464 | Traffic_3.mp4

- -~

Imagem 234 - Frame 13540 | Traffic 3.mp4 Imagem 235 - Frame 13642 | Traffic 3.mp4

Imagem 238 - Frame 13740 | Traffic_3.mp4
T . 2

Continua
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Continuagao

Imagem 241 - Frame 13910 | Traffic_3.mp4
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Imagem 240 - Frame 13840 | Traffic_3.mp4
e sk e

Imagem 242 - Frame 13948 | Traffic

- 3.mp4

Imagem 244 - Frame 14106 | Traffic_3.mp4
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Continua
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Continuagao

Imagem 248 - Frame 14452 | Traffic_3.mp4 Imagem 249 - Frame 14614 | Traffic_3.mp4

b e

Imagem 251 -

Frame 14695 | Traffic_3.mp4
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Continua
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Continuagao
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APENDICE F - Imagens de amostragem dos algoritmos quanto a precisio

Dados obtidos apds aplicados os filtros a seguir, na base de dados disponivel também

no website informado anteriormente.
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Quadro 22 - Imagens do controle - Teste 01 - GMG

Imagem 458 - Carro_Descendo_0141.png | GMG Imagem 459 - Carro_Descendo _0171.png | GMG

GMG GMG

Fonte: O autor
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Quadro 23 - Imagens do controle - Teste 01 — MOG

Imagem 468 - Carro_Subindo_0047.png | MOG Imagem 469 - Carro_Descendo_0065.png | MOG

Fonte: O autor
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Quadro 24 - Imagens do controle - Teste 01 —- MOG2

Imagem 478 - Carro_Descendo 0095.png | MOG2 Imagem 479 - Carro_Descendo 0140.png | MOG2

Imagem 483 - Caminhao_Descendo 0374.png |

age arr_Sb1ndo_0296.png | MOG2 MOG2

Imagem 484 - Caminhao Descendo 1349.png | Imagem 485 - Caminhao Descendo 1351.png |
MOG2 MOG2

Imagem 487 - Caminhao Descendo 2393.png |
MOG2

Imagem 486 - Caminhao_Subindo 2113.png | MOG2

Fonte: O autor
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Quadro 25 - Imagens do controle - Teste 01 — KNN

Imagem 488 - Carro_Descendo 0049.png | KNN Imagem 489 - Carro_Descendo 0088.png | KNN

Imagem 490 - Carro_Descendo 0132.png | N\N

————

Imagem 492 - Carro_Subindo_0246.png |

i 7 r

[ ™ = N
Imagem 494 - Caminhao Descendo 0287.png | KNN  Imagem 495 - Caminhao Subindo 0342.png | KNN

o -

Imagem 496 - Caminhao_Subindo 0448.png | KNN  Imagem 497 - Caminhao_Subindo_0450.png | KNN

S = T — — . == = = / T ——

Fonte: O autor
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Quadro 26 - Imagens do controle - Teste 01 — CNT

Imagem 498 - Carro_Subindo 0045.png | CNT Imagem 499 - Carro_Descendo_0065.png | CNT

- < / Z
£ ./ { ‘ N
Imagem 501 - Carro_Subindo 0109.png | CNT

Imagem 500 - Carro_Descéndo_OO96.png | CNT

———

Fonte: O autor
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Quadro 27 - Imagens do controle - Teste 01 — LSBP

Imagem 508 - Carro Descendo 0086.png | LSBP

o Subindo

Imagem 514 - Caminha

 0322.png | LSBP

Imagem 509 - Carro Descendo 0132.png | LSBP

Imagem 511 - Carro_Subindo 0172.png | LSBP

g
e

LSBP

Imagem 516 - Caminhao_Subindo 0438.png | LSBP  Imagem 517 - Caminhao_Subindo_0555.p

s —

Fonte: O autor
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Quadro 28 - Imagens do controle - Teste 01 — GSOC

Imagem 518 - Carro_Descendo_0087.png | GSOC

Imagem 519 - Carro_Subindo _0118.png | GSOC

Imagem 522 Carro Descendo _0250.png | GSOC

Imagem 524 - Caminhao_Subindo_0555.png | GSOC

Imagem 526 - Caminhao Descendo 1344.png |
GSOC

S

Imagem 523 - Caminhao_Subindo_0438.png | GSOC
L e / =

Imagem 525 - Caminhao_Subindo_1222.png | GSOC

Imagem 527 - Caminhao Sub1nd0_2123 png | GSOC
F ;

\

Fonte: O autor
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ANEXO A — Dados sobre acidentes de transito - Brasil

Dados obtidos apds aplicados os filtros a seguir, na base de dados disponivel em:

http://tabnet.datasus.gov.br/cgi/deftohtm.exe?sim/cnv/pext10uf.def

Filtros aplicados foram:

Linha: Unidade da Federacao

Coluna: Ano do Obito

Conteudo: Obitos p/ Ocorréncia

Periodos disponiveis: 2021

Regifo: Todas as categorias

Unidade da Federacio: Todas as categorias

Grande Grupo CID10: V01-V99 Acidentes de transporte

Grupo CID10: Pedestre traumatizado em um acidente de transporte

Categoria CID10:
o V02 Pedestre traum colis veic motor 2 3 rodas,
o V03 Pedestre traum colis automov pickup caminhon,
o V04 Pedestre traum colis veic transp pesado onib,
o V09 Pedestre traum outr acid transp e NE

Faixa Etaria: Todas as categorias

Faixa Etaria OPS: Todas as categorias

Faixa Etaria det: Todas as categorias

Fx. Etaria Menor 1A: Todas as categorias

Sexo: Todas as categorias

Cor/raca: Todas as categorias

Escolaridade: Todas as categorias

Estado civil: Todas as categorias

Local ocorréncia: Todas as categorias

Acid. Trabalho: Todas as categorias

O resultado obtido conforme demostra a Figura 24 (p.276)


http://tabnet.datasus.gov.br/cgi/deftohtm.exe?sim/cnv/pext10uf.def

276

Figura 24 — Obitos por causas externas conforme DATASUS — Brasil
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Tabela 21 - Frota de veiculos no Brasil (2006-2021)
Indicador 2006 2007 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021
Total 45.029.257 49.644.025 59.361.642 64.817.974 70.543.535 76.137.191 81.600.729 86.700.490 90.686.936 93.867.016 97.091.956 100.746.553 104.784.375 107.948.371 111.446.870
Automovel 27.700.608 29.851.610 34.536.667 37.188.341 39.832.919 42.682.111 45.444.387 47.946.665 49.822.709 51.296.982 52.916.160 54.715.488 56.652.190 58.016.405 59.242.869
Bonde 216 210 137 126 93 62 48 46 45 44 43 42 42 42 42
Caminhéo 1.761.659 1.847.225 2.026.269 2.143.467 2.274.947 2.380.780 2.488.680 2.588.984 2.645.992 2.684.227 2.720.548 2.766.097 2.826.343 2.879.080 2.947.856
Caminhao trator 278.468 304.918 367.189 412.473 457.954 492.640 541.118 578.765 593.892 606.679 623.112 655.047 697.732 735.748 796.166
Caminhonete 1.932.907 2.560.451 3.835.242 4.285.690 4.762.943 5.238.656 5.731.997 6.245.837 6.588.813 6.880.333 7.192.441 7.555.090 7.968.682 8.297.242 8.706.441
Camioneta 2.408.134 2.116.649 1.704.130 1.859.043 2.066.383 2.288.427 2.516.967 2.732.871 2.908.233 3.053.759 3.207.786 3.415.049 3.595.810 3.727.448 3.894.572
Chassi plataforma 7.079 6.913 4.620 3.801 3.261 2.972 2.291 2.079 1.942 1.877 1.806 1.765 1.722 1.700 1.672
Ciclomotor 83.306 83.615 89.350 95.259 107.919 127.324 142.857 159.705 223.755 338.470 370.361 387.458 404.343 415.291 430.347
Micro-Onibus 196.578 214.483 249.016 270.693 296.761 318.762 340.928 361.501 375.274 383.325 390.235 398.839 412.046 420.105 426.229
Motocicleta 7.881.199 9.410.110 12.415.764 13.950.448 15.579.899 16.910.473 18.114.464 19.242.916 20.216.193 20.942.633 21.608.568 22.339.110 23.165.586 23.862.010 24.732.701
Motoneta 1.348.219 1.661.260 2.183.564 2.444.471 2.739.603 3.023.859 3.317.325 3.599.581 3.833.159 3.990.558 4.147.822 4.339.226 4.571.968 4.778.607 5.048.469
Onibus 351.913 375.669 424.068 451.989 486.597 514.980 547.465 574.125 590.657 601.522 612.534 627.058 647.376 660.394 672.930
Quadriciclo 149 151 152 153 154 154 154 155 157 163 182 201 252 268 276
Reboque 525.876 573.344 679.968 782.421 866.508 961.795 1.070.606 1.185.242 1.296.184 1.399.298 1.501.219 1.608.078 1.722.890 1.852.654 1.993.536
Semi-reboque 455.998 497.454 588.327 612.040 670.309 722.572 789.614 843.404 873.106 896.354 920.504 960.352 1.016.350 1.075.545 1.154.738
Sidecar 6.600 7.825 8.405 8.418 8.491 8.505 8.509 8.510 8.519 8.524 8.524 8.525 8.526 8.542 8.561
Trator de esteira 78 94 115 155 179 203 208 208 208 208 208 208 211 211 211
Trator de rodas 13.227 14.656 18.711 21.679 24.666 27.026 28.363 29.516 30.372 30.896 31.363 31.948 32.973 33.894 34.934
Triciclo 2.305 2.881 6.417 10.258 14.838 19.052 22.615 25.518 28.417 30.903 32.769 34.795 36.934 38.595 40.503
Utilitario 71.139 111.524 216.415 269.217 340.747 407.685 482.027 563.861 637.211 707.152 791.763 887.042 1.005.535 1.125.451 1.290.380
Outros 3.599 2.983 7.116 7.832 8.364 9.153 10.106 11.001 12.098 13.109 14.008 15.135 16.864 19.139 23.437

Fonte: (IBGE, 2021)
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Tabela 22 — Indicadores da cidade de Sdo Paulo (a)

ANEXO C - Dados associados sobre a cidade de Sao Paulo — SP - Brasil

Formula: | Numero total de acidentes com vitimas com automovel / Populacao total *100000
Disponibilidade de | Cidade, Subprefeitura, Distrito
dados:

Fontes do Indicador:

a) SMS (Secretaria Municipal de Saude) /SIVVA (Sistema de Informagao e Vigilancia de Violéncias e Acidentes) /COVISA (Coordenacao de Vigilancia em Saude)
b) IBGE (Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica) - Proje¢ao Populacional
¢) IBGE (Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica)

Observagdes:

Dados dos anos de atendimento 2008 e 2009 atualizados em 03/10/2014, de 2010 a 2014 atualizados em 03/10/2016 e de 2015 a 2017 atualizados em 18/03/2017

Série Historica de Sao Paulo

Acidente com automovel

Acidente com bicicleta

Acidente com motocicleta

Numero total de acidentes com vitimas com automdvel por cem mil habitantes.

Numero total de acidentes com vitimas com bicicleta por cem mil habitantes.

Numero total de acidentes com vitimas com motocicleta por cem mil habitantes.

Periodo Numero total de acidentes com vitimas Populagio Valor da Numero total de acidentes com vitimas com Populagio Valor da
. Numero total de acidentes com vitimas com ~ Valor da ! com bicicleta total Formula Periodo motocicleta total Férmula
Periodo . Populacio total .
automovel Formula
2008 60 11.089.653 0,541 2008 470 11.089.653 4,2382
2008 309 11.089.653 2,7864 2009 376 11.171.578 3,3657 2009 3.055 11.171.578 27,3462
2009 1.832 11.171.578 16,3988 2010 457 11.253.503 4,061 2010 3.414 11.253.503 30,3372
2010 1.932 11.253.503 17,168 2011 397 11.303.626 3,5121 2011 3.096 11.303.626 27,3894
201 1.768 11303626 15,641 2012 451 11.353.750 3,9723 2012 3.267 11.353.750 28,7746
2012 2.065 11.353.750 18,1878

’ 2013 573 11.403.873 5,0246
2013 5 096 11.403.873 183797 2013 3.505 11.403.873 30,7352

2014 473 11.453.996 4,1296
2014 2290 11.453.996 19,993 2014 3.724 11.453.996 32,5127
2015 1.990 11.504.120 17,2982 2015 416 11.504.120 3,6161 2015 2.890 11.504.120 25,1214
2016 1.829 11.554.243 15,8297 2016 442 11.554.243 3,8254 2016 3.145 11.554.243 27,2194
2017 2.835 11.696.088 24,2389 2017 862 11.696.088 7,37 2017 6.034 11.696.088 51.5899

/! /
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FONTE: (REDE SOCIAL BRASILEIRA POR CIDADES JUSTAS E
SUSTENTAVEIS (A), 2022)

FONTE: (REDE SOCIAL BRASILEIRA POR CIDADES JUSTAS E
SUSTENTAVEIS (B), 2022)

FONTE: (REDE SOCIAL BRASILEIRA POR CIDADES JUSTAS E
SUSTENTAVEIS (C), 2022)




Tabela 23 — Indicadores da cidade de Sdo Paulo (b)
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Formula:

Numero total de acidentes com vitimas com automével / Populagao total *100000

Disponibilidade de dados:

Cidade, Subprefeitura, Distrito

Fontes do Indicador:

d) Planilhdo 2017- SAMU-SP

a) SMS (Secretaria Municipal de Saude) /SIVVA (Sistema de Informagao e Vigilancia de Violéncias e Acidentes) /COVISA (Coordenacao de Vigilancia em Saude)
b) IBGE (Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica) - Projecao Populacional
¢) IBGE (Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica)

Observacoes:

Dados dos anos de atendimento 2008 e 2009 atualizados em 03/10/2014, de 2010 a 2014 atualizados em 03/10/2016 e de 2015 a 2017 atualizados em 18/03/2017

Série Historica de Sao Paulo

Acidentes de transito

Atropelamentos

Mortes por atropelamento

Numero total de acidentes de transito por 10 mil habitantes.

Numero total de atropelamentos por 10 mil habitantes.

Numero de mortes por atropelamentos, por 10 mil habitantes

. Numero total de Populacio Valor da . Total de mortes por Populacio Valor da
, . Periodo . Periodo .
, Numero total de acidentes de ~ Valor da atropelamentos total Formula atropelamentos total Formula
Periodo transito Populacio total Férmula

2008 683 11.089.653 0,6159 2005 10.865.573 701 0,6452
2008 2.690 11.089.653 2.4257 2009 2.048 11.171.578 1,8332 2006 10.944.889 689 0,6295
2009 8.816 11.171.578 7,8915 2010 2.473 11.253.503 2,1975 2007 11.019.484 632 0,5735
2010 10.347 11.253.503 9,1945 2011 2.236 11.303.626 1,9781 2008 11.089.653 622 0,5609
2011 9472 11.303.626 8,3796 2012 2.833 11.353.750 2,4952 2009 11.171.578 578 0,5174
2012 11.560 11.353.750 10,1817 2013 3.002 11.403.873 2,6324 2010 11.253.503 503 0,447
2013 12.212 11.403.873 10,7086

2014 3.684 11.453.996 3,2163 2011 11.303.626 514 0,4547
2014 8.577 11.453.996 7,4882
2015 7343 11.504.120 6,3829 2015 2.780 11.504.120 2,4165 2012 11.353.750 573 0,5047
2016 7.404 11.554.243 6,408 2016 2.693 11.554.243 2,3307 2013 11.403.873 509 0,4463
2017 10.107 11.696.088 8,6414 2017 2.631 11.696.088 2,2495 2014 11.453.996 565 0,4933
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FONTE: (REDESOCIALDECIDADES.ORG.BR (D), 2022)

FONTE: (REDE SOCIAL BRASILEIRA POR CIDADES JUSTAS E
SUSTENTAVEIS (F), 2022)

FONTE: (REDE SOCIAL BRASILEIRA POR CIDADES JUSTAS E
SUSTENTAVEIS (D), 2022)
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Tabela 24 - Dados associados da Cidade de Sao Paulo

= Total de mortes Nimero de Total de mortes de Total de mortes de Nuamero total . Numero total de Numero total de Numero total de
. Populacao mortes em Total de mortes ocupantes de Namero total de . e . L . -
Periodo por . ocupantes de . . L de . A acidentes com vitimas acidentes com vitimas acidentes com vitimas
Total acidentes de . com bicicleta automoveis e acidentes de transito . . . .
atropelamentos a s motocicleta . atropelamentos com motocicleta com bicicleta com automovel
transito caminhonetes
2005 10.865.573 701 282 75 221
2006 10.944.889 689 1.331 314 83 194
2007 11.019.484 632 1.426 255 42 118
2008 11.089.653 622 1.283 376 52 166 683 2.690 470 60 309
2009 11.171.578 578 1.237 303 45 144 2.048 8.816 3.055 376 1.832
2010 11.253.503 503 1.143 395 44 139 2473 10.347 3414 457 1.932
2011 11.303.626 514 1.164 433 46 134 2.236 9.472 3.096 397 1.768
2012 11.353.750 573 1.458 416 256 2.833 11.560 3.267 451 2.065
2013 11.403.873 509 1334 349 284 3.002 12.212 3.505 573 2.096
2014 11.453.996 565 1.410 392 46 253 3.684 8.577 3.724 473 2.290
2015 11.504.120 432 1.139 360 35 231 2.780 7.343 2.890 416 1.990
2016 11.554.243 854 317 30 204 2.693 7404 3.145 442 1.829
2017 11.696.088 796 2.631 10.107 6.034 862 2.835
Fonte: o autor com base nos dados fornecidos por Rede Social de Cidades - 2022
Grafico 11 - Evolugao da populacdo da cidade de Sao Paulo
Populagao Total
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Fonte: o autor com base nos dados fornecidos por Rede Social de Cidades - 2022
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Gréfico 12 - Indicadores da cidade de Sdo Paulo
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