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Vehicle Speed Monitoring using Convolutional
Neural Networks

V. Barth, R. de Oliveira, M. de Oliveira, and V. do Nascimento

Abstract—Recently, Computer Vision Techniques have been
pushing the development of robust traffic monitoring systems.
Such methods utilize images captured by video cameras to infer
important traffic features, such as vehicle speed and traffic
density. Frame Subtraction is currently the most used method to
detect vehicles in a video stream, but there are scenarios where
this method provides poor accuracy, given their struggle in
handling disturbances caused by lighting changes, pedestrians in
the scene, etc. In order to improve the accuracy of Traffic
Monitoring Systems (TMS), this paper proposes a novel TMS
design and implementation in which a Convolutional Neural
Network is used to replace Frame Subtraction methods in the
vehicles detection task. The results show up to 12%
improvements on Vehicle Detection in comparison with Frame
Subtraction-based systems, proving its effectiveness on
challenging scenarios, while maintaining an error rate of 5% for
speed detection.

Index Terms—CNN, Traffic analysis, Urban traffic, Overspeed
detection, Computer vision.

I. INTRODUCAO

SEGUNDO a Organizagdo Mundial da Satde, sdo registradas
anualmente, em todo o mundo, cerca de 1 (um) milhdo de
fatalidades em acidentes de transito, e metade desses
incidentes vitimizam pedestres, ciclistas ou motociclistas. A
reducdo de limites de velocidade conjuntamente com a
aplicagdo mais rigorosa de leis de transito sdo apontados como
solugdes para a diminui¢do do ntimero de acidentes de transito
[1].

Ainda que possam surtir efeito positivo, equipamentos de
medi¢do de excesso de velocidade utilizados em autoestradas,
como lagos indutivos, cabos piezelétricos, laser ou sonar nao
se mostram adequados para vias urbanas, dados a area de
cobertura e os custos de aquisi¢do, instalagdo e manutengao
destes sistemas [2]. Além do seu custo, estes sistemas podem
ser facilmente burlados por veiculos se deslocando no sentido
contrario ao da via, o que aumenta o risco de acidentes [3].
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A area de Inteligéncia Artificial (IA) tem sido explorada
como forma de simplificar o desenvolvimento de sistemas
inteligentes multivaridveis, onde ha a necessidade de
monitoramento de varios sensores simultaneamente. Sistemas
inteligentes sdo capazes de inferir padrdes de comportamento
de grandes bases de dados sem que haja necessidade de se
implementar algoritmos estaticos, os quais normalmente sdo
incapazes de lidar com as incertezas presentes na informagao a
ser processada [4]. A visdo computacional ¢ uma area da 1A
que busca extrair informagdes de alto nivel, proximas aquelas
inferidas por seres humanos, a partir de fontes de imagens
digitais, como camera de seguranga e imagens de satélite [2].

Os avangos recentes no campo de visdo computacional se
devem em grande parte a popularizagdo de cameras digitais e
ao grande poder computacional dos processadores atuais.
Dessa forma, tornou-se viavel o desenvolvimento de sistemas
de detecgdo de velocidade ndo intrusivos, mais baratos e
robustos.

Diversos trabalhos utilizam visdo computacional para
identificar infracdes e acidentes, contar veiculos e aferir
velocidade média [5]-[8]. Contudo, tais sistemas,
desenvolvidos para vias de alto fluxo de veiculos, ndo sdo
eficazes em locais onde a circulagdo de veiculos ocorre em
baixas velocidades ou de modo desorganizado, na medida em
que pode haver pedestres, por exemplo, na cena.

Independentemente  dos equipamentos ou métodos
utilizados, o bom funcionamento de um Sistema de
Monitoramento de Trafego (SMT) depende de sua capacidade
de rastrear veiculos com precisdo. O problema de
rastreamento de veiculos consiste em localizar veiculos em
movimento utilizando uma cémera digital. As abordagens
encontradas recorrentemente na literatura utilizam a técnica de
subtragio de plano de fundo para detectar as Areas de
Interesse (comumente chamadas de blobs ou Regions of
Interest — Rol) [5]-8].

A técnica de subtracdo de plano de fundo se baseia na ideia
de identificar porgdes da imagem que permanecem inalteradas
em quadros sucessivos. Posteriormente, o modelo de plano de
fundo ¢ subtraido de cada quadro do video, e as areas que
restam sdo blobs que indicam os veiculos presentes na cena
[9].

Entre as abordagens possiveis para a criagdo do modelo de
plano de fundo, as mais difundidas utilizam diferenciag¢do de
quadros [10]-{12] ou recursos estatisticos [13]-[22]. Estes
métodos, no entanto, ndo se adaptam instantaneamente ao
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ambiente, e a precisdo ndo é mantida em ambientes com
presenca de pedestres ou outros obstaculos, tanto por falhas de
deteccdo quanto por falsos-positivos.

Sobral & Vacavant [9] e Choudhury et Al [23] realizaram
testes em diversos cenarios, verificando a influéncia da
vegetagdo, sombras, condi¢cdes climaticas e mudangas na
iluminacao utilizando diversos métodos de Subtrag¢do de Plano
de Fundo. Foi comprovado experimentalmente que tais
condi¢des sdo limitadoras para o funcionamento das técnicas
avaliadas.

Além das técnicas de segmentacdo de plano de fundo
citadas anteriormente, recentemente as Redes Neurais
Convolucionais (Convolutional Neural Networks — CNNs)
também tém sido utilizadas para a detecgdo e classificacdo de
objetos em imagens [24]-[28].

Ao contrario das abordagens anteriores, CNNs sdo capazes
de detectar precisamente os veiculos presentes em um {nico
quadro de video estatico. Assim como outros métodos
baseados em Aprendizagem de Maquina, as Redes Neurais
Convolucionais classificam e detectam objetos por meio da
busca de features, i.e., caracteristicas comuns a uma classe de
objetos, as quais sdo extraidas por processo de andlise de uma
base de dados.

Ao resolver problemas semelhantes, CNNs promoveram
resultados mais precisos que o estado da arte [24]-[28].
Espera-se que o uso de uma CNN para detec¢do de veiculos
em um SMT possa aumentar sua eficdcia, sobretudo em
ambientes com oclusdes, como a presengca de pedestres,
sombras, postes, entre outros.

Por isso, a fim de comprovar a eficicia da CNN em um
SMT, esse trabalho propde uma abordagem que utiliza CNN
para fazer a detec¢do de veiculos de forma eficiente num
sistema de monitoramento de trafego. A principal vantagem
desta proposta ¢ evitar os problemas de detec¢cdo de veiculos
devido as oclusdes, comuns aos sistemas baseados em modelo
de plano de fundo.

Dessa forma, o sistema proposto possui as seguintes
caracteristicas: i) permite a presenga de pedestres e outros
veiculos estacionados na imagem, ii) monitora o deslocamento
do veiculo em ambos os sentidos da via, iii) tolera faixas de
rolamento que ndo sejam delimitadas, iv) permite variagdes
nas condi¢des de iluminagdo da cena, v) pressupde apenas um
veiculo em movimento na cena. Diferentemente dos trabalhos
citados, tais caracteristicas garantem a precisdo do sistema em
areas onde a sinalizacdo & precaria e propensa a oclusdes,
comuns em areas urbanas.

Por ser ndo-invasivo, o método proposto diminuird os
custos de implantacdo de sistemas de detec¢do de velocidade,
o que pode contribuir com a disseminagdo desses sistemas em
localidades de baixo poder aquisitivo, e o uso de Redes
Neurais Convolucionais permitird o desenvolvimento de
sistemas de detec¢do de velocidade mais robustos e precisos,
assim ampliando a 4rea de monitoramento para locais cuja
precisdo ndo era garantida, como ruas com grande quantidade
de pedestres ou estacionamentos.

As demais sec¢Oes deste artigo estdo estruturadas como
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segue: a se¢do 2 descreve os principais elementos e técnicas
utilizados e sistemas de monitoramento de trafego por
imagem. Na secdo 3 ¢ apresentado o método proposto, na
secdo 4 ¢ apresentada a avaliagdo de desempenho para o
método proposto. Por fim, na seg¢do 5, sdo apresentadas as
conclusoes.

II. ELEMENTOS INERENTES AOS SISTEMAS DE
MONITORAMENTO DE TRAFEGO POR IMAGEM

Nesta seg@o, sdo apresentados os principais elementos
utilizados para se obter métricas de trafego por meio de visdao
computacional. As técnicas foram agrupadas de acordo com
sua funcionalidade: a) deteccdo de veiculos, b) rastreamento
de veiculos, ¢) medigdo de velocidade.

A. Detecgdo de Veiculos

Algoritmos de Detec¢do de Veiculos tem por finalidade
localizar todos os veiculos presentes em uma imagem. A
maneira mais simples e eficiente de realizar tal
reconhecimento ¢ através da Subtragdo de Planos de Fundo.

Para a visdo computacional, plano de fundo ¢é definido
como o conjunto de pixels de uma cena que permanece fixo
através do tempo. O processo de separagao do plano de fundo
das areas de interesse, i. e., daquelas onde houve mudangas, é
denominado subtracdo de plano de fundo.

Os métodos de detecgdo de veiculos mais comuns na
literatura utilizam técnicas de subtragdo de plano de fundo por
meio da diferenciacdo de quadros [10]-[18], [22], a qual
consiste em criar um mapa de diferengas entre o quadro atual
e um quadro de referéncia, chamado de modelo de plano de
fundo. Em um SMT ¢ esperado que as areas de interesse
denotem veiculos, como o apresentado na Fig. 1.

QUADRO ATUAL

REGIAO DE INTERESSE

C

Fig. 1. Detecgdo de areas de interesse (veiculo) por meio da diferenciagdo de
plano de fundo.

Um modelo de plano de fundo pode ser determinado de
varios modos. Destacam-se os trabalhos de Lai & Yung [10],
precursores no desenvolvimento de algoritmos para
reconhecimento de objeto em videos, que utilizam subtragdo
direta entre quadros sequenciais para indicar as Areas de
Interesse, sem necessidade de um modelo de plano de fundo.
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A utilizagdo de Mixture of Gaussians (MOG) trouxe grandes
avangos para a criagdo de modelos de Plano de Fundo, sendo
utilizada por Bouwmans [16] e Zivkovic [17] para produzir
resultados mais eficientes que a subtragdo direta.

A andlise probabilistica realizada pela MOG permitiu a
criagdo de métodos mais precisos de subtracdo de plano de
fundo, capazes de analisar com precisdo fontes de video
externas. Apesar disso, assim como na diferenciacdo de
quadros, mudangas bruscas de ilumina¢do, sombras ou a
presenca de oclusdes, i.e., objetos sobrepostos as areas de
interesse, podem ocasionar detec¢des imprecisas [29], como
mostra a Fig. 2 (a), em que o veiculo em movimento ao passar
pela sombra da arvore (oclusdo) ndo foi detectado pelo MOG,
mas sim pela CNN.

Além da mudanga nas condi¢des de iluminagdo, diversas
situagdes afetam negativamente a precisdo de técnicas de
subtra¢do de plano de fundo, como a presenca de quaisquer
objetos em movimento que ndo sejam veiculos [9], como
ilustrado na Fig. 2 (b), em que o MOG mostra-se muito
sensivel a outros objetos em movimento; a pouca
adaptabilidade a condi¢des climaticas adversas, tais como
chuva ou neblina [9], como mostrado na Fig. 2(c). Tais
fatores, tornam a subtragdo de plano de fundo inadequada para
a implantagdo em um sistema de monitoramento de trafego.

Uma alternativa ao MOG foi proposta recentemente por
Bowmans [14] que utilizou Logica Fuzzy para realizar a
subtragdo de plano de fundo, criando modelos com cor,
textura e formatos da borda dos objetos presentes nos quadros
de video, adaptando-se, assim, mais facilmente as mudangas
no cenario.

Apos a criacdo do modelo de plano de fundo, por qualquer
dos métodos citados acima, ¢ realizada a detecc¢do das areas de
interesse, por meio da comparagdo do modelo de plano de
fundo com o quadro atual. Por fim, o modelo deve ser
atualizado, incorporando nele, por exemplo, a presenca de
objetos que estdo estaticos ha um longo periodo, ou mudangas
na iluminagdo e sombras.

Dentre as técnicas para a diferenciagdo de quadros,
destacam-se a diferenciagdio de quadro estatica ¢ a

SOMBRAS E OCLUSOES
MOG

QUADRO

QUADRO
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diferenciagdo de quadros sequencial.

A diferenciacdo de quadros estatica utiliza uma imagem
definida manualmente para representar o plano de fundo, e faz
a diferenciacdo absoluta entre a o quadro atual e a imagem
estatica. Esse método ndo ¢ adequado para locais com
variagao de iluminagdo ou cameras que podem se deslocar por
forgas naturais, como vento.

Como alternativa, sugere-se a diferenciacdo de quadros
sequencial, que gera um modelo de plano de fundo com base
no ultimo quadro ou da média dos ultimos n quadros: dada
uma sequéncia de video V com comprimento n, contendo uma
sequéncia de quadros definida por V = {Q1, Qz, ..., Qu}, um
modelo de plano de fundo P pode ser definido por:

1 n
P=->Q M
t=1

Tipicamente, (1) é utilizada para inicializar o modelo de
plano de fundo [9]. Apds a inicializagdo do método, o modelo
¢ atualizado através de chamadas recursivas, conforme segue:

P, = (1- x)Q_q+ x Q; 2

onde, Pt ¢ o modelo de plano de fundo no instante
te{1,n} c Nexe[0,1] c R é ataxa de aprendizagem [9].

A maior vantagem da diferenciagdo de quadros sequencial é
manter o modelo de plano de fundo sempre atualizado. No
entanto, a inclusdo de partes das areas de interesse no modelo
de plano de fundo ¢ inevitavel, e torna-se necessario o uso de
filtros de adaptagao seletiva para que sejam utilizadas somente
as areas onde nao existem blobs [15]. Além disso, a detecgdo
de objetos de interesse s6 ¢ perfeita se estes estiverem em
constante movimento [9].

PESSOAS

Fig. 2. Falhas de detec¢do de veiculos em sistemas que utilizam segmentac¢do de plano de fundo. Na coluna QUADRO estéo as imagens originais; na coluna
MOG esta o resultado obtido pelo algoritmo de Subtra¢do de Plano de Fundo desenvolvido por Bowmans [16], onde as areas em cor branca sdo as Regides de
Interesse (veiculos); na coluna CNN estdo os resultados obtidos pelo método proposto, onde as Regides de Interesse estdo indicadas em verde.
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Diferentemente do método de diferenciagcdo de quadros, as
Redes Neurais Convolucionais (Convolutional ~Neural
Networks — CNNs) utilizam um mapa de caracteristicas
(features) para localizar objetos [24]-[28], neste caso veiculos
presentes na cena, sem a necessidade de uso de um modelo de
plano de fundo, tornando-a robusta nos cendrios com oclusdes.

A localizagdo de objetos utilizando CNN nédo busca gerar
um contorno preciso do objeto, como os blobs em
segmentacdo de plano de fundo, mas sim criar uma caixa
delimitadora (bounding box) retangular em torno das partes
visiveis de um objeto na imagem.

Li, Zhand & Xia [30] utilizaram CNNs a detec¢do de
veiculos utilizando LIDAR. Tang et. al [31] conseguiram
detectar veiculos em imagens aéreas, ¢ Zhen et. Al [32] foram
capazes de classificar veiculos em tempo real através de
CNNE.

B. Rastreamento de Veiculos

Meétodos de rastreamento sdo utilizados para estabelecer e
mensurar o caminho percorrido por um veiculo em um video.
Este processo segue os seguintes passos: i) reconhecimento de
features ¢ a marcagdo de pontos que serdo seguidos, para
promover correspondéncia entre quadros distintos, e ii) ligar
as posigdes de um mesmo ponto do veiculo na sequéncia de
quadros, como ilustrado na Fig. 3.

DETECCCAD

Fig. 3. Detecc¢do e Rastreamento de um carro. De cima para baixo: veiculos
detectados pela rede neural; resultado esperado do rastreamento.

Para garantir a consisténcia temporal, ¢ preferivel que o
intervalo entre os quadros seja constante e curto, ¢ que nio
haja mudangas bruscas na dire¢ao do objeto [29], [33], [34]. A
escolha dos pontos (features) que serdo seguidos é essencial
para a precisdo do rastreamento.

Para simplesmente tragar o vetor de movimento, a analise
por meio de correspondéncia de grafos ¢ suficiente [34]. Por
outro lado, estes modelos ndo sdo adequados para ambientes
com oclusdes, mudangas de cor e de clima, visto que eles
necessitam estar continuamente expostos ao objeto, € a
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presenca de oclusdes, ainda que parciais, podem afetar o
rastreamento.

Um algoritmo de rastreamento muito comum ¢é o
MedianFlow [35], que seleciona um conjunto de
caracteristicas de um objeto e estima o movimento deste
objeto em quadros consecutivos. Entretanto, este algoritmo
ndo ¢é capaz de se recuperar de falhas, causadas por perda da
visdo do objeto.

Um método mais robusto ¢ o TLD (Tracking-Learning-
Detection) [36], que une o MedianFlow a um arcabouco de
aprendizagem de mdaquina, sendo capaz de detectar o objeto
mesmo que este desaparega do campo de visdo
momentaneamente. Por esta razdo, o TLD foi empregado
neste trabalho.

C. Medicdo de Velocidade

Para que seja possivel medir precisamente a velocidade de
um objeto em movimento, ¢ necessario encontrar sua posicao
global (em metros) em termos da sua posi¢do na imagem (em
pixels). Assumindo a utilizagdo de uma camera pinhole, a qual
ndo apresenta distor¢do a imagem, esta informagdo pode ser
obtida através de uma matriz de homografia — relagdo que
conecta duas imagens a um mesmo plano.

Dado uma matriz de homografia tridimensional H, um
ponto da imagem em pixels p; = (x;,y;) pode ser mapeado ao
ponto p,, = (X, ¥) no plano global, por meio de (3) [37].

-

A matriz de homografia H ¢ obtida ao se associar quatro
pixels da imagem a coordenadas globais conhecidas. Em
nossos testes, foi utilizada a proje¢do ortogonal da marcacio
de divisao de faixas nas extremidades das faixas de rolamento.

A saida de cada par de quadros analisados pelo
rastreamento ¢ um conjunto de vetores de movimento, como
mostrado em (4)

zx,,

ZYw
z

X
=HPJ 3)
1

d, = u;(t) — uy(t — At) @)

onde: u;(t) € a posi¢do do objeto no quadro atual, u;(t — At)
¢ a posi¢do do objeto no quadro anterior, At ¢ o intervalo de
tempo entre os quadros ¢ i = {1, 2, ..., n} é a sequéncia de
rastreamentos.

A partir do vetor deslocamento e da matriz de homografia
H, ¢ possivel obter o deslocamento no plano global, denotado
por 5, mostrado em (5).

5; = Huy(t) — Huy(t — At) (&)

Julgando que o intervalo entre os quadros é constante, que a
A [
camera consegue obter 30 quadros por segundo, At = o~ Vi, e

que o carro permaneceu em velocidade constante durante a
area descrita na matriz homografia H, ¢ possivel estimar a
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velocidade v; do veiculo no plano global através da equacdo
de movimento retilineo uniforme, conforme abaixo:

—

— S

V=g (6)

III. METODO PROPOSTO

O sistema proposto € composto por cinco elementos
principais: uma camera, que devera estar fixa de modo que
seja possivel acompanhar o fluxo de veiculos na via; a CNN,
que € responsavel por localizar veiculos no quadro de video; o
Rastreador de Objetos, utilizado para estabelecer o percurso
percorrido pelo veiculo, e assim calcular a velocidade; e por
fim um controlador, que gerenciard a execucdo do sistema.
Resumidamente, a metodologia proposta estd apresentada na
Fig. 4. A seguir, cada um destes blocos € apresentado
detalhadamente.

Camera
Captura
novo quadro

Detecceio de Veiculos (C!
Verifica se ha
veiculos no quadro

Sim Nao

(R de Veiculos (TLD) )
Marca o veiculo, e verifica se este estava
presente em quadros anteriores

Medigdo de Velocidade

Calcula a velocidade

v
Salva em
Banco de Dados

Fig. 4. Diagrama de blocos de funcionamento do sistema proposto.

A. Detecgao de Veiculos

Apos cada novo frame ser capturado pela camera, ¢ iniciado o
processo de detec¢do dos veiculos presentes no quadro de
video. Tendo em vista melhorar a eficacia das abordagens
tradicionais, baseadas no processo de Subtragdo de Plano de
Fundo, este trabalho propde uma abordagem alternativa, que
utiliza uma CNN para otimizar o processo de detecgdo de
objetos. Utilizou-se a CNN baseada na arquitetura Faster R-
CNN [38].

Arquiteturas baseadas em regides, como a Faster R-CNN,
podem ser divididas em dois estagios: o primeiro demarca as
Regides de Interesse (Rol, do inglés Region of Interest),
produzindo como resultado um par de pixels que demarcam as
regides com maior probabilidade de conter um veiculo; e o
segundo estdgio gera uma taxa de confianca sobre cada uma
das regides, i.e., um valor percentual que caso esteja proximo
a 0% indica que a Rol provavelmente ndo contém um veiculo,
e caso esteja proximo a 100% indica que ¢ muito provavel que
na Rol esteja presente um veiculo.

IEEE LATIN AMERICA TRANSACTIONS, VOL. 17, NO. 6, JUNE 2019

Cada um dos resultados retornados pela CNN ¢é avaliado,
observando-se a taxa de confianca. Caso a taxa de confianca
esteja abaixo de um limiar, definido pelo usuario, a Rol ¢
descartada. Caso a taxa de confianca esteja acima do limiar,
esta é enviada para o rastreador indicando a posi¢do de um dos
veiculos na cena. O pseudocodigo é mostrado na Fig. 5.

1: function locateVehicles(frame)

2. out < FastRCNN.evaluate(frame)
3: foreach region in out:

4 if region.score > threshold.

5 tracker.initialize(region.vertices)

Fig. 5. Rotina para Detecgdo de Veiculos.

B. Rastreamento de Veiculos

Algoritmos de rastreamento de objetos permitem tragar o
trajeto percorrido por um objeto em conjunto de quadros de
video. Este bloco, portanto, fornece como resultado a distancia
percorrida por um veiculo assim como a quantidade de
quadros que o veiculo levou para percorrer tal distancia.

Em vias urbanas o cenario ¢ altamente dinidmico, € o
algoritmo de rastreamento deve ser robusto o suficiente para
calcular o tragado de modo continuo e estavel sob estas
condi¢des.

Para este trabalho foi escolhido o algoritmo de rastreamento
TLD [39] dado a sua maior precisdao em comparagio a outros
métodos como MedianFlow, KLT ou Filtros Kalman [39]. O
melhor desempenho do algoritmo TLD ¢ decorrente do uso de
blocos de aprendizado para alterar as features rastreadas [39].

Apos a CNN fornecer os vértices das Regides de Interesse,
o algoritmo de rastreamento ¢ inicializado. Os algoritmos de
rastreamento permitem um ou mais pontos do objeto. Neste
trabalho optou-se por rastrear apenas um ponto, devido a
complexidade de se administrar uma quantidade maior de
rastreadores paralelamente.

A cada quadro, o rastreador recalcula a posigdo dos veiculos
na cena e retorna o trajeto percorrido por cada um deles nos
ultimos quadros. A execugdo do bloco de rastreamento é
apresentada no formato de pseudocddigo na Fig. 6.

1: function trackVehicle(vertices)

2:  tracker < TLD.initialize(vertices)

3: vehicle path — []

4: foreach frame in camStream:

5 tracker.update(frame)

6 if tracker.current vertices # null:

7 vehicle_path.append(tracker.current vertices)

Fig. 6. Rotina de rastreamento de veiculos.

C. Medicdo de Velocidade

Julgando que a clmera esteja estdtica, ¢ possivel analisar a
posi¢do de pontos entre os quadros através da homografia.
Para isto, ao iniciar o sistema, a area de medi¢do deve ser
demarcada pelo usudrio. Esta area deve ser retangular, sendo
as arestas superior e inferior perpendiculares a via, e as arestas
esquerda e direita paralelas a margem da via. Deve ser
também informado o comprimento real das arestas laterais
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para que o calculo da distancia possa ser feito de maneira
precisa. Um modelo da area de medicdo é mostrado na Fig. 7.

Fig. 7. Protétipo de sistema para reconhecimento de velocidade.

A rotina de calculo de velocidade verifica, em cada quadro
de video, se o corpo do veiculo esta sobre a area de medicao.
Para a intersecdo do veiculo com os limites da zona de
interesse, utilizou-se o algoritmo Liang-Barsky [40], o qual
utiliza as equagdes paramétricas das retas e os pontos de
extremidade de um quadrilatero para verificar se ambos se
intersectam.

Quando o veiculo ¢ primeiro detectado na area de medicao,
a contagem de quadros se inicia. Ao sair da area de medigdo, a
contagem de quadros é utilizada para o calculo do tempo
utilizado para o veiculo percorrer toda a extensdo da area de
medi¢do. O processo completo de calculo de velocidade ¢
descrito na forma de pseudocddigo na Fig. 8.

1: function getSpeed()
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avaliagdes foram cenarios com oclusdes, os quais impdem
baixo desempenho as propostas existentes.

A. Configuragdo dos Cendrios de Avaliagdo

O conjunto de dados de validagdo utilizado para avaliagdo da
localizagdo de veiculos é composto por videos de vias
urbanas, contendo pessoas, oclusdes ou mudangas na
iluminagao.

Além dos videos capturados pelos autores, foi utilizado o
dataset de Luvizon, Nassu & Minetto [8] que amostraram a
velocidade dos veiculos presentes no quadro de video por
meio de sensores piezelétricos e laser, respectivamente.

Para os testes foi utilizado um computador com processador
Intel Core 17 4770, placa de video nVidia GeForce 1050 Ti e
24 GB de Memoria RAM. Os algoritmos utilizados foram
implementados na linguagem de programagdo Python 3.6.4
[41]. A geracdo das Figuras foi feita por meio a biblioteca de
Visdo Computacional OpenCV 3.4.0 [42]. A rede neural
Faster R-CNN [38] foi treinada utilizando o framework
TensorFlow v0.10.0 [43].

B. Precisdo da Detec¢do dos Veiculos com CNN

Ainda que ndo seja possivel realizar o rastreamento de objetos
utilizando somente a rede neural, a precisdo desta é essencial
para o ideal funcionamento do método proposto, uma vez que
todos os veiculos em um quadro de video devem ser
reconhecidos e demarcados corretamente, sem falsos
positivos, caso contrario o bloco de rastreamento ndo sera
iniciado e¢ a deteccdo de velocidade falhara. Por isso, ¢é
importante verificar a eficacia do bloco relativo a detecg@o de
veiculos.

Nesta avaliagdo foi utilizado um conjunto de nove videos
gravados pelos autores, ou publicados sob licenca de uso
publico, onde ha a presenga de apenas um veiculo por quadro,
0 que esta de acordo com a aplicacdo deste trabalho. A

2: foreach fiame in camStream: sequéncia de videos de 1 a 7, mostrados na Tabela I, foram
3t if vehicle in frame: . ' gerados pelos autores. Todos os videos utilizados apresentam
4: f’f”.er sect < Liang-Barsky(vehicle, ground_marking) algum tipo de oclusdo, como 4rvores e sinalizagdes de transito
2' 'fmtersecf' 7 markingtt (denominadas oclusdes estaticas), chuva ou neblina e/ou
. rames n_ground markin roe ’ ~
70 else if not inﬁrwc ¢ and fmmfs in_ground marking > 0- presenca de pedestres. As caracteristicas de cada video estdo
8: time «— frames_in _ground_m_arking + frc;merale descritas na Tabela I.
9: speed «— ground _marking_distance + time
10: return speed TA~BELAI .
DESCRICAO DOS VIDEOS
. . . . . Extensio Oclusdes Chuva ou
Fig. 8. Rotina para célculo de velocidade. Video (segundos) estaticas Pessoas Neblina
Sequéncia 1 10 SIM NAO NAO
IV. AVALIACAO DE DESEMPENHO Sequéncia 2 11 SIM NAO NAO
Sequéncia 3 10 NAO NAO SI~M
Apresenta-se nesta secdo as avaliagdes realizadas com o Sequéncia 4 7 SIM SIM NAO
proposito de aferir o desempenho do modelo proposto, Sequéncia 5 4 SIM NAO SIM
. . s e . Sequéncia 6 7 SIM NAO SIM
apresentado na Fig. 4. Avalia-se inicialmente a capacidade de Sequéncia 7 8 SIM SIM NAO
a Rede Neural detectar veiculos nos quadros de video Sequéncia 8* 277 SIM NAO NAO
utilizados, com eficiéncia aceitavel. Em seguida avalia-se o Sequéncia 9* 920 SIM NAO SIM

tempo de resposta da CNN utilizada, pois isso pode impactar a
viabilidade do método proposto. Por fim, avalia-se a precisdo
do sistema completo em medir a velocidade dos veiculos.
Neste segundo cenario de avaliagdo, o sistema proposto foi
comparado com pesquisas ja realizadas, de modo a validar a
proposta deste trabalho. Ressalta-se que o foco dessas

* Sequéncias com informagdes da velocidade real do veiculo [8]

Para avaliar a precisdo média da CNN, foram contabilizados
os quadros onde veiculos foram corretamente detectados.
Quanto maior a precisdo, menor ¢ a probabilidade de que um
veiculo passe pela cena sem ser rastreado. Os resultados da
avaliagdo de precisdo da CNN sdo apresentados na Tabela II.
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TABELAII
PRECISAO DA CNN
Quadros
Video Q;(?g;:s Corretamente Precisio
Detectados
Sequéncia 1 245 222 91%
Sequéncia 2 302 297 98%
Sequéncia 3 183 183 100%
Sequéncia 4 148 122 82%
Sequéncia 5 83 83 100%
Sequéncia 6 161 143 89%
Sequéncia 7 156 156 100%
Sequéncia 8 6918 6700 97%
Sequéncia 9 22979 22447 98%
Precisio Média 31175 30353 98%

Foi observada uma precisio média de 98% durante a
deteccdo de veiculos, mesmo sob condigdes adversas, o que
comprova que o uso de CNN para esta tarefa é adequado e
eficiente. Em videos curtos e com muitas oclusdes, como as
Sequéncias 4 e 6, a precisdo obtida ficou abaixo de 90%. Em
sequéncias maiores, como as 8 ¢ 9, o sistema proposto foi
capaz de reconhecer os veiculos presentes e demarcar sua
posicdo em 97% dos quadros, sob situagdes que outros
sistemas ndo garantem tal precisdo.

C. Tempo de Resposta da CNN

Outra métrica relevante para Sistemas de Monitoramento de
Trafego é o Tempo de Resposta. Tempos de Resposta muito
altos tornam o sistema invidvel, porque quadros seriam
perdidos durante a analise e, assim, comprometeriam a
precisdo do sistema. Dessa forma, avaliou-se também a
capacidade da CNN processar o fluxo de video em tempo
habil no escopo desta proposta, e os resultados sdo
apresentados na Tabela III. Esta Tabela mostra o total de
quadros avaliados em cada video, o tempo gasto pela CNN
para processar o video e a razdo entre esses dois dados.

Os experimentos iniciais apresentaram tempos de resposta
muito longos, porque a CNN tinha que processar todas as
informagdes contidas nos videos, embora apenas as 4reas
referentes as vias de transito fossem relevantes para o sistema
proposto. Por isso, utilizou-se mascaras de recorte, a fim de
restringir a avali¢@o a tais areas de interesse, o que melhorou

significativamente os resultados obtidos, os quais sdo
mostrados na Tabela III.
TABELAIII
TEMPO DE RESPOSTA DA CNN
. . Tempo Total Tempo Médio
Video Quadros Totais ©) (ms/quadro)
Sequéncia 1 245 33,2 136
Sequéncia 2 302 40,71 135
Sequéncia 3 183 25,36 139
Sequéncia 4 148 20,11 136
Sequéncia 5 83 11,5 139
Sequéncia 6 161 22,1 137
Sequéncia 7 156 21,98 141
Sequéncia 8 6918 933,25 135
Sequéncia 9 22979 3230,61 141
Tempo Médio 3464 482 138

de Detecgao
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Os resultados da Tabela III mostram que o sistema proposto
requer aproximadamente 140ms para o processamento de cada
um dos quadros.

Embora esse tempo possa ser reduzido usando-se hardware
com maior capacidade de processamento, esses resultados sdo
satisfatorios para a aplicacdo alvo deste trabalho em que as
velocidades dos veiculos devem estar proximas as velocidades
permitidas nas areas urbanas, de cerca de 100 km/h.

D. Comparagdo com a Diferenciagdo de Quadros

A fim de comprovar a eficicia do sistema proposto, ele foi
comparado com o trabalho em [8] que utiliza 0 método de
Diferenciacdo de Quadros. A Tabela IV mostra a quantidade
total de veiculos que transitaram durante toda a duracdo do
video, e o percentual de veiculos efetivamente detectados por
ambos os métodos. Na Tabela V sdo apresentadas as médias
de erro nas velocidades computadas por cada método.

TABELA IV
COMPARATIVO ENTRE O METODO PROPOSTO, BASEADO EM CNN, E O
METODO DE DIFERENCIACAO DE QUADROS, PARA DETECCAO DE VEICULOS

Veiculos Corretamente

Video Qtfl. de i Pefectados
Veiculos Diferenciagdo de Proposto
Quadros [8]
Video 8 39 86% 98%
Video 9 189 86% 92%

TABELAV
COMPARATIVO ENTRE O METODO PROPOSTO, BASEADO EM CNN, E O
METODO DE DIFERENCIACAO DE QUADROS, PARA CALCULO DE VELOCIDADE

Taxa Média de Erro das

Video Qt'd. de i Yelj)cidades
Veiculos Diferenciacio de Proposto
Quadros [8]
Video 8 39 3% 5%
Video 9 189 3% 4%

Considerando-se a quantidade de veiculos detectados e
rastreados € um cenario apenas com oclusdes estaticas,
referente ao video 8, explicado na Tabela I, o método proposto
foi superior em 12% em relagdo ao resultado em [8]. No caso
do video 9, referente a um cenario com oclusdes estaticas e de
baixa visibilidade devido a condi¢Ges climaticas, conforme
Tabela I, o método proposto obteve 6% de vantagem sobre o
trabalho em [8].

Esses resultados mostraram que as Redes Neurais
Convolucionais sdo capazes de reconhecer veiculos com maior
precisdo que métodos baseados em Subtragdo de Plano de
Fundo. No entanto, o sistema proposto deve ainda ser capaz de
detectar de maneira precisa a velocidade dos veiculos
localizados na cena. A avaliagdo do método proposto para
calculo de velocidade esta disposta na Tabela V.

As taxas de erro de velocidade encontradas para o método
proposto sdo levemente superiores as obtidas por [8], o que
pode ser explicado pela maior quantidade de veiculos
efetivamente detectados pela proposta deste trabalho. Neste
caso, enquanto o método em [8] detectou apenas 86% dos
veiculos na cena, o método proposto obteve 98%. Se o método
de Diferenciacdo de Quadros conseguir melhorar sua taxa de
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deteccdo de veiculos, muito provavelmente aumentara também
sua taxa de erro de velocidade computada. Ainda assim, o
nivel de erro do método proposto encontra-se dentro do limiar
aceitavel para aplicagdo em sistemas comerciais.

V. CONCLUSOES

Este trabalho apresentou uma proposta de sistema de
monitoramento de trafego baseado em Redes Neurais
Convolucionais como mecanismo de detec¢do de veiculos em
sequéncias de videos.

O método proposto foi eficiente para as situagdes avaliadas,
conseguindo substituir completamente a Subtragdo de Plano
de Fundo para reconhecimento de veiculos. Os resultados
obtidos mostraram que o método proposto ¢ capaz de medir
velocidade de veiculos com precisdo de até 95%, no pior caso,
0 que estd proximo ao obtido por métodos existentes baseados
em Subtracdo de Plano de Fundo; e ainda apresenta a grande
vantagem de ser até¢ 12% mais eficaz na detecgdo de veiculos
em cenarios com oclusdes.

Portanto, o método proposto mostrou-se adequado para
aplicacbes em areas urbanas de baixa circulagdo, onde pode
haver muitas oclusdes e os veiculos transitam em velocidades
moderadas.

Como trabalho futuro, sugere-se que: i) o tempo de resposta
da CNN seja aprimorado, visando cendrios de maiores
velocidades; ii) o algoritmo de rastreamento seja otimizado, de
modo a permitir que mais de um veiculo seja rastreado na
cena, o que pode ser necessario em ambientes de velocidades
altas; iii) a técnica de demarcagdo de diversos pontos de
rastreamento no veiculo, em [8], seja aplicada no sistema aqui
proposto.
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