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Resumo — A identificagdo da categoria de um veiculo que trafega em uma via € um importante parimetro para sistemas de
gerenciamento de trafego. Varias técnicas sdo empregadas para realizar a tarefa de classificacdo veicular, sendo que a maioria
processa informacdes provenientes dos sensores indutivos. Neste trabalho, é proposto um sistema de classificacdo de veiculos
em oito categorias utilizando-se rede neural. As varidveis de entrada utilizadas para a rede neural foram extraidas a partir dos
perfis magnéticos adquiridos. Este estudo apresenta uma andlise da selecdo dos pardmetros de entrada para a rede neural. Este
sistema foi capaz de alcancar indices de acerto na classificagdo de 90%. Os resultados dos testes mostram a viabilidade técnica
de se utilizar o sistema em equipamentos fixo de fiscalizacdo eletrdnica, permitindo a diferencia¢do de categorias muito
semelhantes entre si como caminhonetes de camionetas.

Palavras-chave — Classificaciio de veiculos, redes neurais, lagos indutivos.

1 Introducao

A classificacdo de veiculos automotores em diferentes categorias apresenta grande utilidade para sistemas inteligentes de
traifego - ITS (Intelligent Traffic Systems). Os ITS contribuem com ferramentas para a gestdo do trinsito em diversas
aplicagdes como comunicacao, sinalizagc@o, organizagdo, gerenciamento, controle e protecdo das varidveis (pedestres, veiculos,
estradas, etc.) envolvidas — sobretudo os agentes humanos. Um sistema capaz de classificar veiculos em diferentes categorias
contribui com os ITSs em aspectos como:

Planejamento do sistema vidrio;

Estimar a emissdo de poluentes nas vias;

Verificar sazonalidade do trafego, ou seja, as mudancas de comportamento do mesmo em épocas distintas;
Localizar e projetar pontos de instalagdes para as operacdes de monitoramento e fiscalizagao;

Fiscalizar vias que permitam o trdfego de categorias exclusivas;

Fiscalizar categorias de veiculos distintas em faixas de velocidades distintas.

A maior parte dos sistemas de classificacdo utilizados tem como base o processamento das varidveis obtidas dos
sensores indutivos. Eles sao amplamente difundidos como elemento sensor em equipamentos fixos de fiscalizacdo eletronica
pelas vantagens apresentadas em termos de custo e confiabilidade [1].

O presente artigo utiliza rede neural para classificagdo veicular tendo como varidveis de entrada os parametros
extraidos a partir das respostas produzidas pelos sensores indutivos durante a passagem dos diferentes veiculos sobre os
mesmos. Foram testadas diferentes combinacdes de varidveis de entrada para a rede neural. Os resultados dos diferentes casos
foram comparados em relagdo aos indices de classificagdo correta obtidos.

O algoritmo de classifica¢do do sistema proposto realiza a separacdo entre caminhonetes, camionetas € vans o que
poderia contribuir com o agente de transito na diferencia¢do dos veiculos que possuem velocidades maximas regulamentadas,
visto que o cddigo de transito brasileiro regulamenta diferentes velocidades em vias expressas para caminhdes e caminhonetes
(80 km/h), Onibus (90 km/h) e veiculos de passeio ou motos (110 km/h) (Art. 61, Cédigo de Transito Brasileiro, 1997).
Segundo o artigo 96 do CTB, Caminhonete (pickup) € todo veiculo destinado ao transporte de carga com peso bruto total de
até 3,5 mil kg (passageiros e carga em compartimentos separados). J4 camioneta ¢ um veiculo misto destinado ao transporte de
passageiros e carga no mesmo compartimento, também conhecida como SUV, do inglés (Small Utility Vehicle). Alguns
exemplos de caminhonete sdo Chevrolet S-10, Fiat Strada, Ford Ranger. Como exemplos de camioneta tem-se Hyunday
Tucson, Land Rover Discovery 3, Renault Scenic.

2

Outra aplicag¢do para utilizacdo do perfil magnético € a re-indentificacdo veicular que consiste na verificacdo de
passagem por um segundo ponto apds o veiculo ja ter trafegado sobre um primeiro ponto. O perfil magnético para re-
identificacdo de seqiiéncias de veiculos foi inicialmente discutido por Bohnke e Pfannerstill [2], que aplicaram um sistema de
identificacdo de sete classes de veiculos usando duplos sensores indutivos e uma rede neural tipo mapa de Kohonem. Foi
proposto por Andreotti [3], um sistema de classificacio em sete categorias utilizando técnicas de clusterizacdo. Foram
utilizados 248 perfis magnéticos sendo 166 para treinamento e 82 para validagdo. O sistema alcancou precisdo de 97,5%.
Magalhdes [4] prop6s um sistema de classificacdo de veiculos a partir da extracdo do perfil magnético dos veiculos utilizando
técnicas de estimacdo em frequéncia em alta resolugdo pela Decomposi¢do Harmonica de Pisarenko — PHD e sua combinagio
com processamento de imagens obtidas de cAmeras de video.
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Oh et al. (2002)[5] obtiveram resultados de classificagdo de 82,6% utilizando rede neural, com 4 pardmetro de
entrada, classificando veiculos em 7 categorias, sendo 4 de veiculos comerciais. O sistema de classificacdo proposto por Sun
(2003) [6] e adaptado por Ritchie et al.[7] utilizou 4rvore de decis@o heuristica com base em 4 parametros extraidos do perfil
magnético tendo sido obtidos indice de classificacdo de 85% e 89,3% respectivamente.

O sistema proposto por Calixto [1] utilizou de l6gica nebulosa para classificar veiculos em 6 categorias, com taxa de
acerto superior a 85% para todas as categorias.Em trabalho realizado por Oliveira et. al [8] foi proposto um sistema de
classificagdo de veiculos de acordo com o comprimento, utilizando rede neural, obtendo taxa de reconhecimento de 92,43%
em um equipamento instalado em campo. Em [9] € descrito o desenvolvimento de um sistema inteligente para deteccio
contagem, medicdo de velocidade e identificacdo (classificacdo) de veiculos. O projeto utilizou técnicas de processamento de
sinais, como transformada rdpida de Fourier (FFT). A FFT foi usada para andlise e interpretacao dos sinais gerados pelos lagos
de indugdo.

O presente artigo se divide em 4 secdes. Na secdo 2, é apresentada a definicdo do dominio do problema, a aquisi¢@o e
preparacdo dos dados para a classificag@o e o projeto da rede. Os resultados sdo apresentados na se¢@o 3 e as conclusdes na
secdo 4.

2 Metodologia
A. Definigdes

Equipamentos de medi¢do de velocidade classificados pelo Cédigo de Trénsito Brasileiro (CTB, 97) como fixos,
realizam medi¢des com base em dados extraidos a partir de lacos indutivos. Tais sensores, quando excitados eletricamente
respondem as variacdes de campo magnético do meio. Quando um objeto metdlico se aproxima do campo magnético
produzido pelo sensor, pequenas correntes sdo induzidas na superficie metdlica do objeto. Tais correntes geram um campo
magnético préprio oposto ao campo gerado pelo sensor, conforme a lei de Lenz, fazendo com que a indutincia do sensor
diminua. A indutincia também pode sofrer aumento quando objetos com composicio elevada de metais ferrosos se aproximam
do sensor incrementando a densidade de fluxo do campo magnético. A medicdo da indutincia pelo sistema detector de
velocidade, ao longo do tempo, gera uma curva conhecida como perfil magnético ou assinatura magnética [1].

Quando um veiculo transita sobre os sensores indutivos, ¢ gerado um perfil magnético dependente de sua velocidade,
dimensdes e distribuicdo de massa metdlica que o compde ao longo de seu comprimento [10]. O funcionamento do sistema de
fiscalizac@o consiste, basicamente, em detectar a passagem do veiculo, fazer o cdlculo e a conferéncia da velocidade e, se
verificada a infracdo, capturd-lo através do sistema de video. O sistema de detec¢c@o de veiculos presente no equipamento DEV
(Detector Eletrdnico de Velocidade) € um sistema embarcado, constituido de filtros de hardware e software, amplificadores de
sinal, sendo baseado em arquitetura DSP (Digital Signal Processor).

A Figura 1 apresenta o diagrama em blocos do sistema detector utilizado para obtencdo da resposta do sensor na
forma de perfil magnético. Inicialmente, o sinal do lago indutivo passa por um filtro passa-faixa que elimina as freqiiéncias
capturadas fora do espectro de trabalho do sistema detector. Em seguida, o sinal passa por um transformador que isola o lago
instalado no asfalto da eletronica da placa detectora, elevando o sinal através da relacdo de 16:1 das bobinas. O sinal é entdo
amplificado eletronicamente e passa por um estdgio corta-faixa que elimina a freqiiéncia de 60 Hz. O sinal finalmente é
digitalizado no conversor analégico-digital de 12 bits, que resulta no perfil magnético apresentado.
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Figura 1 - Diagrama do Sistema Detector [10].
B. Selecdo da Base de Dados

Para garantir uma grande quantidade de perfis magnéticos, a fim de agregar dados suficientes, permitindo uma boa
andlise estatistica, o processo de coleta foi automatizado em conjunto com a imagem do veiculo correspondente. A captura
pelas cameras dos equipamentos foi regulada para garantir a visualizacdo completa do veiculo, permitindo a compreensao
correta da categoria equivalente. Os dados foram coletados a partir de um equipamento do tipo DEV, fabricante Perkons S/A,
localizado na BR-277, préximo a represa da Vossoroca. De forma a obter uma quantidade homogénea de veiculos das
diferentes classes e agregar possiveis veiculos ao banco de dados que ndo circulam neste equipamento, foram coletadas
amostras de 6nibus, vans e motos em outros equipamentos instalados em Curitiba e Campo Grande.

O banco de dados gerado foi distribuido em classes, conforme andlise da imagem gerada para cada veiculo atribuiu-se
uma classe equivalente. A base de dados foi constituida por 3906 veiculos, sendo 592 carros, 488 motos, 495 6nibus, 640
caminhoes, 520 carretas, 407 vans, 436 caminhonetes e 328 camionetas.
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C. Extragdo de Caracteristicas

A extrag@o de caracteristicas do perfil magnético permite agrupar os veiculos em diferentes categorias, sendo que os
modelos de cada categoria apresentam perfis magnéticos semelhantes. O sistema proposto neste trabalho classifica veiculos em
oito categorias: carro, moto, 6nibus, caminhdo, carreta, caminhonete, camioneta e van.

Uma vez que se sabe a velocidade de cada veiculo, tendo sido esta calculada através de dois sensores indutivos
instalados em distancia fixa, pode-se eliminar a dependéncia deste pardmetro, normalizando-se o perfil ao longo do tempo. As
diferencas construtivas dos lacos indutivos, bem como dos pardmetros de ajuste e offset, sdo corrigidas, normalizando a
amplitude dos sinais magnéticos obtidos.

A Figura 2 mostra a curva de perfil magnético normalizadas no eixo horizontal (comprimento) e vertical (amplitude)
para um veiculo do tipo caminhdo. Para a classificag@o utilizaram-se somente as curvas geradas a partir de um dos lagos, uma
vez que a informacdo provida a partir do segundo laco € praticamente a mesma que a do primeiro, nao sendo necessdria para a
andlise do problema.
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Figura 2 - Caracteristicas do Perfil Magnético Normalizado.

Foram extraidas 10 caracteristicas dos perfis magnéticos normalizados, para serem utilizadas como entrada para o
sistema de classificagdo. As caracteristicas foram escolhidas de forma a tornar as classes facilmente diferencidveis e foram
tomadas com base na literatura revisada ([1], [5], [6], [7] e [11]). S@o apresentadas a seguir a notacdo, descricdo e célculo de
cada uma das caracteristicas.

L- Comprimento magnético do veiculo - Comprimento a partir da ocupacdo do laco (metros) - b+c.
Xm —  Valor médio - Somatéria das amostras de perfil magnético dividido pelo nimero de pontos do perfil (adimensional) -
I
Z xi
X =l
y=—.
n Sendo Xy o valor médio, xi o valor do perfil magnético no ponto “i” e n o nimero de pontos do perfil
magnético
Np -  Numero de picos (inversdes) - O nimero de picos € o total de inflexdes na curva de perfil magnético, ou seja, quantas

vezes a derivada primeira passa de valor negativo para positivo ou vice-versa (adimensional). - Algoritmo que analisa
quantas vezes a derivada muda de sinal.

]

t—  Valor médio de picos - Essa medida € obtida através dos valores médios dos pontos de inversdo (adimensional). -
ni
— =1+
Y= R e o R
Il onde * ¢ é o valor médio das inversdes do perfil magnético, X;o valor do perfil magnético na inversdo
j eni é o nimero de inversdes ocorridas no perfil magnético.
Var — Varidncia normalizada - A varidncia é uma medida da variabilidade dos dados em torno da média.
n — 2
S (% — X
Var= |———

N n—1
E definida como o desvio quadritico médio em relagio ao valor médio (adimensional) - A
variancia Var € obtida a partir de Xi (valor do perfil magnético normalizado em amplitude e comprimento no ponto i), Xy
(valor médio do perfil magnético normalizado em amplitude e comprimento) e n (nimero de pontos do perfil magnético).

SRy — Taxa de subida normalizada (“Slew Rate”) - Inclinacio do perfil no ponto de ordenada y=A/2. [(AL/L)/m= m'l] - d
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DOS - Grau de simetria (“Degree of Simetry”) - Seja m a mediana do perfil, DOS € a soma das distancias (em y) até m de
cada ponto acima da ordenada y = A/2 ([AL/L], adimensional) — )’ <e i,m>

Mediana - E definida como o valor que divide os dados ordenados ao meio, i.e. metade dos dados t€ém valores maiores
do que a mediana, a outra metade tem valores menores do que a mediana.

m —

NHM - Niuimero de amostras de alta amplitude (“Number of High Magnitude ) - Numero de amostras acima da ordenada y
de valor igual a A/2 (adimensional).

SP—-  Parametro de forma (“Shape Parameter”) - Grandeza relacionada ao grau de simetria e obliqiiidade do perfil

(adimensional). — b/(b+c)

A varia¢do de indutincia no lago indutivo € inversamente proporcional a distancia entre a plataforma do veiculo e o
sensor. Desse modo, os dnibus e caminhdes, por exemplo, produzem uma variacdo de indutancia menor que um veiculo de
passageiro ou uma van. As curvas de perfis magnéticos apresentam caracteristicas similares referentes a cada categoria de
veiculos. O perfil magnético de um veiculo de passeio tem o formato de uma pardbola. Onibus e caminhdes apresentam
formatos com maiores ondulagdes. O perfil de uma van se assemelha a de um veiculo de passeio, porém € mais largo na base
da pardbola. O formato da curva depende do chassis, comprimento do veiculo e configuragdo de eixos [12].

O tempo de ocupagdo € o intervalo que o veiculo permanece sobre o sensor indutivo e varia de acordo com a categoria
do veiculo. O tempo de ocupagdo de um automdvel é menor que o de um Onibus ou caminhdo, na mesma velocidade, sendo
diretamente proporcional ao comprimento do veiculo. Foi levantada a distribuicdo estatistica para o banco de dados de veiculos

pré-classificado para cada parametro descrito anteriormente.
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Figura 3 - Distribuicdo estatisticas para os diversos parametros extraidos dos perfis magnéticos para as 8 categorias.
Comprimento Magnético (a), Valor Médio (b), Numero de Picos (c), Valor médio de Picos (d), Variancia (e), Taxa de Subida
Normalizada (f), Grau de Simetria (g), Mediana (h) e Nimero de Amostras de AltaAmplitude (i).
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O pardmetro comprimento magnético permite a diferenciacdo das categorias moto, caminhdo e carreta. Porém, a
diferenciag¢do de camionetas, vans e utilitarios torna-se impossibilitada e as categorias apresentam sobreposi¢do em relagdo ao
grupo de caminhdes. Existe também uma pequena superposicdo entre os grupos de veiculos de carretas e Onibus. Para o
pardmetro valor médio evidencia-se a diferenciacdo da categoria moto. As variagdes mais acentuadas ocorrem para as
categorias de carros e Onibus e os menores valores para carretas e caminhdes. Ja camionetas, caminhonetes e vans apresentam
valores intermedidrios. Nota-se um grande nimero de inversdes nos perfis magnéticos de carretas e Onibus, sendo estas as
categorias que apresentam maiores valores médios de picos. Este parametro permite pequena separa¢do entre Onibus e
caminhdes/carretas. Os histogramas de varidncia permitem verificar a separacio da categoria carro das demais. Onibus,
caminhonetes, camionetas e vans apresentam valores intermedidrios, caminhdes e carretas apresentam os menores valores.O
grau de simetria e o parametro de forma permitem a importante separacdo entre camionetas (maiores valores) de caminhonetes
(menores valores). As categorias Onibus e carreta apresentam os maiores valores de grau de simetria. J4 a taxa de subida
normalizada permite a separagcdo entre carros e caminhonetes/camionetas/vans, permitindo também a diferenciacdo entre
carretas e Onibus. Os maiores valores de taxa de subida sdo apresentados pelos carros e os menores pelas motos.Observando o
histograma para a mediana, nota-se que as caminhonetes e camionetas apresentam valores superiores deste parametro em
relacdo a vans. A mediana permite a diferenciacdo entre Onibus e vans.O nimero de amostras de alta amplitude (NHM)
possibilita uma importante separagdo das vans em relagdo a caminhonetes e camionetas.

D. Arquitetura da Rede Neural e Treinamento

O sistema classificador € constituido por uma rede neural Multi-Layer Perceptron (MLP) com funcdo de ativacdo
tangente hiperbdlica (tanh) para os neurdnios da camada oculta, treinada por algoritmo de retroprogacao de erro (BNN — Back-
Propagation Neural Network). As entradas utilizadas para a rede neural foram constituidas pelas caracteristicas extraidas do
perfil de cada veiculo, descritos na seciio C. A saida € constituida por 8 neurdnios, sendo um para cada classe de veiculos a
categorizar.

O treinamento e simulagdo foram feitos no MATLAB 7 utilizando o Neural Network ToolBox. Trés tipos de
algoritmos de treinamento foram testados: Levemberg-Marquardt, Automated Regularization (trainbr) e de Parada Antecipada
(Early Stoping) sendo o critério de parada o nimero maximo de 100 épocas de treinamento ou o erro quadritico médio ndo
superior a 1 x 107", Foram testadas diversas configuracdes de rede, sempre com uma camada oculta, variando-se os neurdnios
da camada de entrada para cada teste. O niimero de neur6nios da camada oculta variou de acordo com os parametros de
entrada, tendo sido utilizado sempre o valor inteiro mais préximo da média entre o nimero de entradas e saidas [12].

Devido ao fato de a inicializagdo dos pesos (bias) da rede neural ser feito com valores aleatdrios, o treinamento e
validacdo da rede era repetido, até se obter a taxa de acerto minima de 70%, para o conjunto de validagdo, para cada caso de
teste.

O total de veiculos foi dividido em 3 conjuntos (35% para treinamento, 15% para validagdo e 50% para teste)
mantendo-se a propor¢do para o total de veiculos de cada classe. As entradas de dados para treinamento e validacdo estavam
agrupadas por classes em um arquivo contendo todos os padrdes da classe 1 seguidos pelos padrdes da classe 2 e assim
sucessivamente. Como os algoritmos utilizados pelo MATLAB atualizam os pardmetros apds a apresentacdo de cada padrio,

ndo é recomendada a apresentacdo de padrées de uma mesma classe. Por isso, o conjunto de treinamento teve de ser
"embaralhado".

Cada configuracdo da rede neural utilizou um tipo de conjunto de neurdnios de entrada, tendo sido testadas as
seguintes combinagdes

e Caso 1: Todos os pardmetros da Tabela 1. Neste caso foram utilizados 9 neurdnios na camada oculta.

e (Caso 2: Os microdnibus foram agrupados na mesma classe que as vans. Neste caso foram utilizados 9 neur6nios
na camada oculta.

e Caso 3: Mesmos parametros do perfil utilizados para classificagdo em 4 categorias por Calixto (comprimento
magnético, valor médio e nimero de picos [1]. Neste caso foram utilizados 5 neur6nios na camada oculta.

e Caso 4: Parametros do perfil utilizados para classificacdo em 6 categorias por Calixto (comprimento magnético,
valor médio, nimero de picos, valor médio de picos e varidncia) [1]. Neste caso foram utilizados 6 neur6nios na
camada oculta.

e Caso 5: parAmetros do perfil utilizados em [5], [6], [7] e [11]. Neste caso foram utilizados 6 neurdnios na camada
oculta.

e Caso 6: Ao analisar o histograma da Figura 3, verificou-se que o valor médio de picos e o grau de simetria ndo
contribuem significativamente para a separagdo entre categorias de veiculos, podendo inclusive gerar erros no
sistema classificador. Portanto tais pardmetros foram desconsiderados para este tltimo caso de teste, em que se
utilizou 8 parametros para os neur6nios de entrada. Neste caso foram utilizados 8 neur6nios na camada oculta.
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3 Resultados

Para cada configurag@o de rede neural foram realizados os seguintes procedimentos:

¢ Treinamento utilizando o conjunto de treinamento
e  Validacdo utilizando o conjunto de validacio
¢ Simulacdo da rede com o conjunto de dados de teste
e  Verificac¢do do resultado obtido contra o esperado

Os resultados dos testes para cada um dos casos simulados sdo mostrados na Tabela 1, sendo destacados os maiores
indices de acerto para cada caso de teste, e indicado o algoritmo de treinamento da rede neural que acarretou em um maior
indice de classifica¢do (nimero de veiculos classificados corretamente pelo total de veiculos testados).

Tabela 1 — indices de acertos na classificacdo para cada categoria.

Caso Algoritmo de
Teste Treinamento | Carro | Moto Onibus | Caminhio | Carreta | Van | Caminhonete | Camioneta | Total
1 Bayes
Regulation (BR) | 98% | 99% | 90% 95% 93% | 74% 78% 65% 88%
2 Eaﬂy(]satso)ppmg 98% | 99% | 90% 96% 9% |47.% 86% 7% 89%
3 M;ZEEZE?M) 97% |100,00% | 78% 92% 94% |31% 55% 70% 80%
Bayes
4 S 98% |100,00% | 87% 94% 94% | 62% | 78,18% 65% 87%
egulation (BR)
5 Bayes 97% | 100% | 94% 91% 90% | 65% 65% 69% 86%
Regulation (BR)
6 Early Stopping
(ES) 98% | 100% | 95% 95% 95% | 64% 80% 80% 90%

Observando-se a Tabela 1, verifica-se que o maior indice de classificag@o geral e para cada categoria foi a rede neural
utilizando 8 parametros, superando inclusive a rede que utilizou todos os 10 parametros, o que comprova que a eliminagdo de 2
parametros (grau de simetria e valor médio de picos) permitiu um aumento de acertos de classificacdo para as categorias
oOnibus, caminhonete e camioneta e uma diminui¢cdo dos acertos para as vans.

A Tabela 2 apresenta os resultados totais e quantificados da classificacdo, sendo que nas linhas estd registrada a
quantidade de veiculos referente a categoria (coluna) de acordo com a imagem observada e nas colunas estd registrada a
classificag@o que o sistema atribuiu.

Tabela 2 — Classificacdo de veiculos para o caso de teste 6.

CATEGORIA CLASSIFICACAO PELA REDE NEURAL
REAL Total
Carro | Moto | Onibus | Caminhio | Carreta | Van | Caminhonete | Camioneta | Real
Carro 293 2 0 0 0 0 3 0 298
Moto 0 250 0 1 0 0 0 0 251
Onibus 4 1 235 4 2 2 0 0 248
Caminhao 0 1 0 307 5 2 7 0 322
Carreta 0 0 5 5 248 0 0 2 260
Van 5 0 25 1 0 132 10 32 205
Caminhonete 0 0 0 2 0 4 175 38 219
Camioneta 2 0 0 0 0 10 21 128 161
Total Classificacao 304 254 265 320 255 150 216 200 1964

A partir da andlise da Tabela 2, evidencia-se que:

e Apenas 5 caminhdes foram classificados como carretas e apenas 5 carretas foram classificados como caminhdes.

e Apenas 4 6nibus foram confundidos com caminhdes

e As categorias carro, moto, Onibus, caminhdes e carretas puderam ser separadas umas das outras com grande
confiabilidade.

e Apenas 2 camionetas e 5 vans foram confundidas com veiculos de passeio e apenas 3 carros foram classificados
como caminhonete. O sistema foi capaz de separar com eficiéncia a categoria carro da categoria de utilitarios
(vans, caminhonetes e camionetas).
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e A utilizacdo de apenas 3 parametros de entrada apresenta bons resultados para classificagdo em 6 categorias,
entretanto € insuficiente para separar as classes de veiculos de caminhonetes, camionetas e vans. Acrescentando
os parametros de valor médio de picos e varidncia, € possivel obter melhores indices para as categorias de vans e
caminhonetes.

e Os parametros utilizados em [5], [6], [7] e [11] se mostraram menos eficientes para classificar caminhdes e
carretas que aqueles utilizados por Calixto [1], em compensac@o apresentaram maiores indices de classificacdo
para as categorias de van e camioneta.

e O agrupamento de vans e microdnibus na mesma categoria (Caso de Teste 2) acarretou uma melhora significativa
na classificacdo de caminhonetes e camionetas, entretanto um maior nimero de vans foi classificado como
onibus, o que ocasionou o decréscimo no indice de classificacao.

Entre as categorias de vans, camionetas e caminhonetes ocorreram os maiores erros na classificacdo, conforme ja era
previsto, devido ao fato de os perfis magnéticos entre estes tipos de veiculos apresentarem muitas semelhancas. Ainda assim,
os indices de acertos de classificacdo para estas categorias sdo superiores aos respectivos indices obtidos por Sun [6] (71% para
o total de veiculos, sendo que caminhonetes e camionetas estavam agrupadas em uma mesma categoria e as vans em outra
categoria. Um indice de 75% de acerto foi obtido por Oh e Ritchie (2007) [11] para classificacdo de caminhonetes, camionetas
e carros e de 58,3% para vans. Neste dltimo, foram utilizados para testes apenas 12 veiculos de cada categoria. o sistema foi
implementado através de uma rede neural probabilistica com esquema de decisdo bayesiano. As varidveis de entrada foram
comprimento magnético, amplitude, desvio padrdo, parametro de forma e grau de simetria. J4 em outro trabalho de Ritchie [7]
foram obtidos indices de classificacdo de 96,24% para carros, 61,58% para caminhonetes (total de 133 no teste), 51,34% para
vans (total de 638) e 47,63% para camionetas (apenas 42 no teste). Foram utilizadas as mesmas varidveis de entrada do
trabalho de Oh e Ritchie (2007) [11], entretanto o sistema foi implementado através de drvore de decisdo heuristica.

O sistema de classificagdo proposto por Oh et al.(2002) [5] também utiliza uma rede neural com retropropagacdo de
erro, utilizando como parametros de entrada a mdxima amplitude do perfil, o comprimento magnético, o parametro de forma e
a drea sob a curva do perfil. Os veiculos foram classificados em 7 categorias tendo alcancado indice de classifica¢do geral de
82,6%. O percentual de acertos na classificagdo para as categorias foram respectivamente: carros € minivans, 88,6%;
camionetas, 74,3%; van e microonibus, 75%; caminhonetes, 75,7%; caminhao 85,4%; carreta, 100%; Onibus, 100%, sendo que
para esta ultima classe apenas 10 veiculos foram utilizados no teste.

Os indices de classificacdo para carros, motos, Onibus, caminhdes e carretas ficaram muito préximos aos valores
obtidos por Calixto [1] para as mesmas categorias.

4 Conclusoes

Neste trabalho foi apresentado um sistema para classificacdo de veiculos em oito categorias baseado em rede neural
cujas varidveis de entrada foram extraidas a partir dos perfis magnéticos dos veiculos. Os testes foram realizados utilizando
diferentes combinacdes de varidveis de entrada para a rede neural, variando desde 3 até 10 parametros.

A rede neural com retropropagacdo de erro com 8 neurdnios na camada oculta e oito pardmetros de entrada
selecionados a partir da capacidade de diferenciacdo entre classes, alcangou os resultados na classificagdo geral de 90%. Os
indices de classificagdo para carros, motos, Onibus, caminhdes, carretas, vans, caminhonetes, e camionetas foram de 98%,
100%, 95%, 95%, 95%, 64%, 80% e 80%, respectivamente. Com exce¢do das classes de utilitdrios (vans, camionetas e
caminhonetes), os demais tipos de veiculos apresentaram alta taxa de classificagdo por apresentarem caracteristicas extraidas
do perfil magnético bastante distinguiveis.

5 Referéncias

—

] Calixto, S. A. ,“Classificagdo de Veiculos Através de Sistemas Fuzzy”. Dissertacao apresentado a UTFPR, marco, 2006

2] Bohnke, P., Pfannerstill, E. A system for the automatic detection of traffic situations. ITE Journal, vol. 56, 1986.

] Andreotti, M.,“Sensoriamento Indutivo para Veiculos Automotores”. Dissertacao apresentado a UTFPR, abril, 2001.
] Magalhaes, H. A., “Andlise em Alta Resolugdo de Perfis Magnéticos de Sensores a Laco Indutivo e Metodologia de Fusdo

com Caracteristicas de Imagem para Classificagdo de Veiculos. Tese apresentada a UFMG, maio, 2008.

[5] Oh, S., Ritchie, Stephen G., Oh, C., “Real Time Traffic Measurement from Single Loop Inductive Signatures”, 81st
Annual Meeting of the Transportation Research Board, Washington, D. C., January, 2002.

[6] Sun, C. “An Investigation in the Use of Inductive Loop Signatures for Vehicle Classification” California PATH Research
Report UCB-ITS-PRR-2000-4. Institute of Transportation Studies, University of California, Irvine, CA, USA, March,
2000.

[7] Ritchie, Stephen G., Park, S., Oh, Jeng, Shing-Ting, Tok, A. “Field Investigation of Advanced Vehicle Reidentification
Techniques and Detector Technologies — Phase 27, California PATH Research Report UCB-ITS-PRR-2005-8, Institute
of Transportation Studies, University of California, Irvine, CA, USA, March, 2005.

[8] Oliveira H.A, Barbosa, F.R, Almeida, O.M., Braga, A.P.S. “Reconhecimento de Porte de Veiculos com Andlise de Perfil

Magnético com Sensores Indutivos Instalados na Via de Transito Utilizando Redes Neurais Artificiais”. XIII Congresso

Brasileiro de Automatica, pp. 3568-3574, Setembro 2010.



10th Brazilian Congress on Computational Intelligence (CBIC’2011), November 8 to 11, 2011, Fortaleza, Ceard Brazil
© Brazilian Society on Computational Intelligence (SBIC)

[9] Barbosa, H.M. et al (2004). “Sistema de Identifica¢do de Veiculos por Meio de Lacos de Inducdo: Um projeto Integrado de
Ensino e Desenvolvimento Tecnolégico”. Anais eletronicos do XVIII Congresso Nacional de Pesquisa e Ensino em
Transportes, ANPET.

[10]Nishimoto, R. E. ,“Novas Geometrias de Lacos Indutivos”. Dissertaciao apresentado a UTFPR, dezembro, 2006.

[11]Oh, C., Ritchie, Stephen G, Jeng, Shin-Ting. “Anonymous Vehicle Reidentification Using Heterogeneous Detection
Systems”, IEEE Transactions on Intelligent Transportation System, 8(3):460- 9, September, 2007.

[12]Ki, Y. K., Baik, D. K. “Vehicle-Classification Algorithm for Single-Loop Detectors Using Neural Networks”, IEEE
Transactions on Vehicular Technology, Vol. 55, No. 6, Novembro, 2006



