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Resumo

Uma das etapas cruciais para as solugdes da
engenharia de trafego é a contagem volumétrica de
veiculos. Neste trabalho, em uma abordagem
simplificada,  n6s  apresentamos um  método
computacional baseado em técnicas de processamento
digital de imagens, com o propdsito de automatizar a
contagem volumétrica a partir de arquivos de video
previamente armazenados. O método foi validado em
alguns pequenos casos de teste que demonstraram
resultados satisfatorios dentro das nossas expectativas
com o projeto.

1. Introducéo

O estado cadtico do transito é hoje uma realidade na
maioria das grandes cidades do mundo. Este problema
pode ser observado principalmente nos engarrafamentos,
que trazem uma série de prejuizos, tais como a dificuldade
de deslocamento dos usuarios comuns e de servigos, o
aumento da poluicdo e o aumento de acidentes, que por
sua vez geram Vvarios outros problemas que acabam
causando um grande impacto na economia, salde e na
qualidade de vida da populagdo. [2][16][19][23]

Devemos entdo buscar solucfes que resolvam ou ao
menos minimizem os problemas do transito. Uma destas
solucBes é o uso da engenharia de trafego, que aplica
principios da engenharia para resolver problemas de
transporte, usando também conhecimentos de psicologia e
habitos dos usuarios dos sistemas de transporte. [1]

O principal objetivo da engenharia de trafego é
proporcionar um uso eficiente e seguro da malha vidria.
Para conseguir atingir este objetivo ela utiliza sistemas de
gerenciamento de transportes, que realizam simulacdes
com diferentes focos, para resolver diferentes problemas
potenciais ou ainda prever o impacto de possiveis
modificagdes. [17]

Alguns desses problemas sdo a otimizacdo da
velocidade, da fluidez, da capacidade, do acesso, da
seguranca, do conforto e das informagdes a um grupo de
USUArios ou ao sistema, ou buscam diminuir os custos de
expansdao e manutencdo da malha, minimizar a poluicdo

gerada pelos usuarios, criar uma hierarquia viaria, entre
outras.

De maneira geral, uma etapa crucial para a obtencdo de
informacBes importantes sobre o sistema € a contagem
volumétrica de usuéarios, mais especificamente, a
contagem volumétrica de veiculos. Esta contagem consiste
na quantificacdo de veiculos que trafegam por um trecho
da malha viaria em determinado intervalo de tempo. [6] E
a contagem volumétrica que permite, por exemplo,
estabelecer um diagnéstico da situagdo de trafego atual,
para a formulacdo de alternativas que melhorem o
transito. [21]

O objetivo deste trabalho é oferecer um apoio as
solucBes da engenharia de trafego que sdo baseadas em
simulagdes, necessitando constantemente da contagem
volumétrica de veiculos para a constru¢do de modelos
mais préximos da realidade.

2. Materiais e métodos

Por se tratar de uma area com inlmeras aplicacGes, 0
monitoramento de trdfego vem sendo amplamente
estudado. Existem diferentes abordagens na literatura que
exploram a detecgdo e o reconhecimento de veiculos, com
resultados promissores na &rea de visdo computacional,
utilizando vetores de caracteristicas em conjunto com
redes de aprendizado [25], ou ainda realizando a
comparagdo entre objetos processados e objetos de uma
base de dados inicial [7]. O método apresentado em [4]
propde melhorias na obtengdo de caracteristicas para uso
geral, por meio da otimiza¢do da subtragdo de cenério e
uso da diferenca simétrica entre frames consecutivos.

Também existem abordagens hibridas, que além da
visdo computacional buscam outros meios de otimizar o
reconhecimento e a detec¢do, tais como 0 uso de sensores
baseados em laser [10]. Além disso, [20] traz uma densa
revisdo do campo da detec¢do de veiculos, com o foco em
sistemas onde a cAmera esté localizada no proprio veiculo,
exibindo e discutindo a direcdo de diferentes abordagens.

Outra revisdo [24], traz um estudo sobre diferentes
técnicas de segmentacdo e selecdo de regides de interesse,
técnicas para deteccdo e reconhecimento de veiculos e
remocdo de sombras, com o foco em abordagens que
utilizam cameras estaticas, voltadas para 0 monitoramento



ativo do transito. Nosso trabalho foi baseado neste tipo de
abordagem.

Entre os métodos para a contagem volumétrica,
podemos destacar [5], [22], [3] e [14], que trazem
abordagens utilizando cameras de monitoramento
estaticas.

Em [5] é feito um rastreamento dos veiculos por todo o
frame, utilizando caracteristicas espaciais e temporais para
0 reconhecimento, com uma contagem simples de cada
novo objeto valido encontrado.

Em [22] é feita uma abordagem simplificada com uso
especifico em rodovias, ainda assim apresentando um
mddulo proposto para o reconhecimento de veiculos a
partir de um conjunto de treinamento inicial. O
rastreamento de objetos € realizado em todo o frame e os
veiculos novos sdo contabilizados, com taxas de acerto
entre 94.89% e 96.10%.

Em [3] é feito o rastreamento apenas nos pontos de
interesse das vias observadas. Os veiculos encontrados
sdo representados com a utilizagdo de um Filtro de
Kalman, levando em consideragdo a velocidade do
modelo e a distancia estimada do veiculo até a cAmera. A
partir dai é feita uma reducdo de ruidos e tratamento de
oclusfes, para entdo contabilizar corretamente 0s novos
veiculos. Os resultados apresentados indicam taxas de
acerto superiores a 93% em ambientes um pouco mais
complexos.

Em [14] sdo apresentados grandes avangos no
tratamento e solucdo de oclusdes envolvendo Vvérios
veiculos. O método utiliza modelos tridimensionais
deforméveis dos contornos dos veiculos para a localizagéo
e tratamento das oclusdes. Este tratamento é realizado por
um modulo individual apés a identificacdo das oclusdes,
que analisa os segmentos dos contornos e tenta estimar as
dimensBes dos veiculos oclusos, associando a modelos
que resolvam a oclusdo. A taxa de acerto obtida foi de
100% ao analisar 267 conjuntos de teste com 3074
veiculos em ambientes complexos com grande quantidade
de oclusoes.

Encontramos também algumas propostas de sistemas
praticos que realizam a contagem de veiculos. Em [15] é
apresentado e implementado um sistema de contagem por
frames individuais, onde a deteccdo e contagem sdo
apoiadas pelo wusuario. Em [26] é projetado e
implementado um sistema de contagem automatizada em
tempo real, que monitora também a velocidade dos
veiculos e demanda uma calibragcdo para cada cenario de
uso.

O sistema apresentado em [12] possui muitas
caracteristicas similares ao sistema que estamos
desenvolvendo, como o posicionamento da camera e a
atual ndo verificacdo dos objetos. Esse sistema utiliza
uma estimacdo adaptativa de cenario, gerando uma
imagem com objetos mdveis através da subtracdo do
cenario estimado e da remocédo de sombras. O processo de

contagem se da por meio de “detectores virtuais”, que
devem ser calibrados e posicionados sobre cada uma das
faixas da via observada. O sistema funciona em tempo
real a uma resolugdo de 320x240 pixels. Os resultados
obtidos com essa abordagem indicam taxas de acerto entre
70.31% e 98.39%, com testes realizados em diferentes
horarios e condicOes de tempo.

2.1. Escopo do projeto

A ideia inicial do projeto era desenvolver uma
ferramenta para realizar unicamente a contagem
volumétrica de veiculos em tempo real. Porém, devido ao
curto espaco de tempo disponivel para a concretizacdo do
projeto e & grande complexidade de desenvolver um
projeto de contagem de propésito geral, decidimos
realizar algumas simplificagdes com o objetivo de
viabilizar a implementacdo e o teste pratico de um
primeiro algoritmo de contagem. Essas simplificacGes
dizem respeito a aquisicdo de imagens, ao cenério e aos
objetos.

2.1.1. A aquisicdo de imagens. Deve ser realizada
através da leitura de arquivos de video previamente
armazenados, pois o algoritmo ndo possui uma eficiéncia
computacional suficiente para lidar com videos em tempo
real.

2.1.2. O cenario. Deve ser preferencialmente estético,
apesar de o sistema ser capaz lidar razoavelmente bem
com movimentacdes suaves, mas € fundamental que a
camera esteja posicionada de modo que ofereca uma visdo
superior da via, como serd demonstrado na secdo de
resultados. Esta escolha de cenario tem o propdsito de
evitar a ocorréncia de oclusBes e simplificar o processo de
segmentacao da imagem e tratamento dos objetos.

2.1.3. Os objetos. Foi feita uma generalizacdo dos
objetos, ou seja, todos os objetos sdo considerados
veiculos. Como estamos utilizando um cenério e videos
especificos, esta é uma generalizagdo valida, que
possibilita um processo de reconhecimento mais simples,
sendo necessario apenas rastrear os objetos.

Com essas simplificagdes, o projeto fica resumido a
duas principais atividades, que sdo a segmentacdo do
video e a contagem dos objetos moveis, que envolve a
deteccdo e o rastreamento dos mesmos. A figura 2.1
mostra o fluxograma do algoritmo que foi desenvolvido.

Utilizamos a biblioteca OpenCV [13] para a
manipulacdo e segmentacdo da imagem. Para a
manipulagdo, utilizamos as fungdes basicas da biblioteca
que permitem a leitura, o acesso, a escrita e a
apresentacdo das imagens — a escrita e a apresentacdo



foram utilizadas apenas para auxiliar na realizacdo de
testes. A seguir apresentaremos a segmentacdo e a
contagem em maiores detalhes.
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Figura 2.1. Fluxograma do algoritmo

2.2. Segmentacéo

A segmentacdo consiste em utilizar técnicas que
exploram algumas propriedades da imagem, a fim de
subdividir a imagem em regiGes ou objetos que a
compdem, dependendo do problema a ser resolvido. [9]
No nosso caso, queremos subdividir cada frame do video
em dois tipos de regides: cenario e objetos méveis. Uma
abordagem simples para a detec¢do destes objetos é a
subtracdo de uma imagem de cendrio do frame atual. O
modelo de misturas gaussianas realiza essa detec¢do de
uma maneira mais refinada, mas similar a essa abordagem.

O modelo de misturas gaussianas que utilizamos foi
baseado nos trabalhos [11] e [18]. Nesse modelo, cada
pixel do cenario é mapeado por uma mistura de k
distribuicdes gaussianas com pesos especificos. Essas
distribuicbes indicam a probabilidade de determinado
pixel possuir um valor v em um frame que corresponde a
unidade de tempo t. As k distribuicfes sdo ordenadas
segundo um valor de adaptagdo e aquelas que possuem
maior adaptacdo sdo utilizadas para compor um cenario
atual, ao mesmo tempo em que indicam os pixels
referentes a objetos moveis. Assim, é possivel obter um
cenario dinamicamente, com uma relativa adaptacdo a
cada frame do video e obter uma segmentagdo da imagem
em cenarios e objetos moveis com resultados mais
préximos da realidade.

Para a nossa implementacdo, utilizamos o modelo de
misturas gaussianas da biblioteca OpenCV [13] com o0s
pardmetros padrbes oferecidos pela biblioteca, sendo a
funcdo cvCreateGaussianBGModel() responsavel por
criar o modelo e a fungdo cvUpdateBGStatModel() por
atualiza-lo a cada novo frame. Ao atualizar o modelo, é
gerado um frame de foreground, que diferencia o cenario

dos objetos mdveis presentes no frame correspondente.
Trata-se de uma imagem em preto e branco, onde preto
(0) indica um elemento do cenario e branco (255) indica a
presenca de um objeto mével.

2.3. Contagem

Apds a segmentacdo, utilizamos o frame de foreground
que foi gerado para auxiliar na contagem. Além disso,
utilizamos também uma lista de veiculos visiveis e um
vetor de pixels que auxiliam também na deteccdo e
rastreamento dos veiculos. A quantidade total de veiculos
encontrados é mantida em uma variavel que ¢ atualizada a
medida que novos veiculos sdo encontrados.

Dentro do campo da contagem de veiculos, existem
dispositivos mecénicos intrusivos, que sdo instalados sob
a via e detectam os veiculos, os tipos de veiculos, a
velocidade, entre outras propriedades dependendo do seu
modo de funcionamento. Estes dispositivos, em geral, séo
instalados na forma de linhas que possuem sensores
capazes de detectar a presenca de um ou mais veiculos.
[8]

A ideia central do algoritmo de contagem que
desenvolvemos é simular virtualmente um desses
dispositivos. Para realizar essa simulagdo, criamos uma
linha — vetor de pixels - posicionada na metade do frame,
meio, onde acontece a deteccdo e rastreamento dos
veiculos. O algoritmo 2.1. realiza a contagem de veiculos,
sendo executado a cada frame do video.

O método pegaVeiculo(foreground, i) é responsével
por analisar os veiculos detectados. Esta etapa consiste em
plantar uma semente no pixel foreground[meio][i] e
realizar o crescimento de regido, enquanto os pixels forem
correspondentes a um objeto mével, ou seja, possuirem
valor igual a 255. Ao final da execugéo, 0 método retorna
0 menor e maior valor de posicbes encontradas
correspondentes a objetos moveis, que serdo utilizadas
para representar um veiculo.

O método processaVeiculo(veiculo) é responsavel por
realizar o rastreamento dos veiculos, para garantir que
cada veiculo seja contabilizado apenas uma vez. Para isso,
percorre-se a lista de veiculos visiveis, verificando se
existe alguma interse¢do entre as dimensdes do veiculo
encontrado e as dimens@es de algum dos veiculos visiveis.
Se existir, a lista é atualizada, deixando apenas o veiculo
com maior dimensdo. Sendo, o novo veiculo é adicionado
na lista e a varidvel com o numero total de veiculos
encontrados é incrementada. Ao final da execucdo, retorna
o veiculo encontrado, ou o correspondente de maiores
dimensdes, caso exista.



Algoritmo 2.1. Contagem de veiculos

entrada: Frame foreground atual obtido na segmentacdo
do video, a quantidade total de veiculos encontrados qv e
a lista de veiculos visiveis veics.

saida: A quantidade total de veiculos encontrados qv e a
lista de veiculos visiveis veics atualizados.

variaveis:

view[] — vetor que mapeia o estado visivel no frame atual
altura — altura da imagem

meio — posicao correspondente a metade do frame
veiculo — estrutura que contém as dimensdes do veiculo,
representadas pelos limites minimo e maximo

saiu — variavel booleana que controla a saida de um
veiculo da faixa de visdo

inicio
para i« 1 até altura faga
se foreground[meio][i] = 255 entéo
view[i] < 255
veiculo « pegaVeiculo(foreground, i)
veiculo « processaVeiculo(veiculo)
enquanto i <veiculo.maximo faga
view[i] < 255
i—i+1
fimenquanto
fimse
senéo
view[i] < 0
fimsendo
fimpara
para veics.inicio até veics.fim faca
veiculo « veics.atual
saiu — verdadeiro
para i < veiculo.minimo até veiculo.maximo faga
se view[i] = 255 entdo
saiu < falso
fimse
fimpara
se saiu < verdadeiro entao
veics.remove(atual)
fimse
fimpara
fim

3. Resultados

O método foi validado utilizando pequenos arquivos de
video que foram previamente armazenados. Os videos
foram gravados com resolucdo de 1280x720 pixels, com
taxa de 30 frames por segundo e duragdo variando entre
20 segundos e 5 minutos. A figura 3.1 mostra um exemplo

de um frame, ilustrando o cenario onde o algoritmo é
aplicavel.

Figura 3.1. Exemplo de frame utilizado nos testes

Utilizamos uma interface de visualizagdo para testar o
resultado da segmentacdo e o processamento parcial do
video. A figura 3.2 mostra um frame de foreground,
demonstrando o resultado da segmentacdo, e a figura 3.3
mostra 0 mesmo frame correspondente processado, com
0s contornos desenhados na cor verde ao redor dos
objetos encontrados.

Figura 3.3. Exemplo de frame processado

Os resultados obtidos com os testes podem ser
observados na tabela 3.1. A coluna Caso apresenta o
nome do arquivo utilizado; a coluna Qm apresenta a
quantidade de veiculos obtida pela contagem manual; a



coluna Qa apresenta a quantidade de veiculos retornada
pelo algoritmo; a coluna D(s) apresenta a duracdo do
video, em segundos e a coluna P(s) apresenta o tempo
gasto no processamento do video, em segundos.

Caso Qm Qa D(s) P(s)
t001l.avi | 32 32 148 300
t002.avi | 16 16 56 114
t003.avi | 75 75 300 600
t004.avi | 19 19 81 164
t005.avi | 5 5 20 44

Tabela 3.1. Resultados obtidos

4. Concluséo

Apresentamos um novo método para a contagem de
veiculos utilizando uma abordagem simplificada. Os
resultados obtidos foram promissores, possibilitando uma
utilizagdo prética do método dentro do contexto proposto.
Algumas experiéncias com videos de menor resolugdo
mostraram ganhos significativos em desempenho de
processamento, sem perdas de eficiéncia na contagem, e
podem ser mais exploradas futuramente.

Porém, para o desenvolvimento de um método de
contagem de propdsito mais geral, devemos realizar
otimiza¢fes mais complexas baseadas nos trabalhos que
revisamos, a fim de cobrir as simplificacBes que foram
feitas inicialmente. Uma etapa fundamental nessa dire¢do
é o desenvolvimento do reconhecimento e validacdo dos
veiculos, classificando os objetos mdveis encontrados.
Outras possiveis otimizagdes sdo o tratamento de oclusbes
e o aperfeicoamento das técnicas de segmentacdo,
rastreamento e contagem que foram apresentadas.

Esperamos continuar o trabalho, com o foco inicial na
otimizacdo dos cddigos j& desenvolvidos e em estudos
direcionados a técnicas de deteccdo e reconhecimento de
veiculos e técnicas de segmentacdo mais sofisticadas.
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