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Abstract

Identifying moving objects in a video sequence is
fundamental in many computer-vision applications, such
as traffic automatic monitoring. In this paper we describe
a research performed on a real time application on
tracking and identification a flow of moving vehicles in a
urban traffic. The objective is to identify when a vehicle
emerges on the monitored scenario and then tracks its
movement along the visual camp of the video camera and
to make its identifications. The proposed approach is
based on background subtraction and reconstruction and
neural networks.

1. Introducao

Existem vdrios desafios na concepcdo de um bom
algoritmo de subtragdo de fundo. Este deve ser robusto
contra mudancas na ilumina¢do; deve evitar a detecgc@o de
objetos ndo estaciondrios que pertencem ao fundo; e
precisa reagir rdpido a mudangas no fundo, como veiculos
parando ou iniciando movimento [1].

No caso de aplica¢des de monitoramento de trafego,
estes desafios incluem, por exemplo, condi¢des de tempo
como chuva, nevoeiro, neve, reflexos, sombras e a
velocidade do veiculo. A variagdo da velocidade ¢é
pequena quando o seméforo estd verde, e aumenta muito
quando o seméforo fica em vermelho.

Monitoramento de trifego e reconhecimento
automdtico de placas estd se tornando uma tarefa muito
importante para a engenharia de controle de trafego.
Apesar de sua importancia, a maioria dos sistemas ainda
faz uso de um sensor de presenca para ativar a captura da
imagem e iniciar a procura e reconhecimento automatico
da placa [2, 3]. Neste artigo é apresentada uma abordagem
que ndo necessita do sensor de presenca.

No método proposto, a imagem € continuamente
capturada e enviada ao algoritmo de rastreamento que
executa uma procura por objetos em movimento e
automaticamente verifica se o objeto detectado pode ou
ndo ser classificado como a silhueta de um veiculo.

Este texto cobre alguns passos bdsicos da captura da
imagem; a subtracdo de cada quadro capturado aplicada
ao fundo; a escolha e reconstru¢c@o dinadmica do quadro de
referéncia; a detec¢do do objeto em movimento, a sua
classificagdo como veiculo ou ndo e o reconhecimento de
sua placa.

2. Captura da Imagem

A imagem € capturada de forma continua por uma
camera de video. A taxa de captura deve ser a mais alta
possivel, pelo menos igual ou superior a 15 quadros por
segundo. Deve-se levar em consideracdo a velocidade



minima e médxima esperada dos veiculos em movimento
por aquele trecho da via.

As imagens utilizadas neste estudo foram capturadas
na Rua Bartolomeu Mitre, préximo ao 23° Batalhdo de
Policia Militar, no Bairro do Leblon, na cidade do Rio de
Janeiro. Foi utilizada uma ciamera em cores, de alta
resolucdo, instalada em um poste préximo ao meio fio a
uma altura de aproximadamente 3 metros. As imagens
foram capturadas a uma taxa de 15 quadros por segundo,
com uma resolucdo de 320x240 pixels, 24 bits de cor e
formato BMP.

Os veiculos utilizados neste estudo sdo carros de
passeio, Onibus, caminhdes e utilitirios de diversas
marcas, cores € modelos, que passavam pelo local em
velocidade varidvel entre 10 km/h e 80 km/h.

3. Algoritmo de Rastreamento

O algoritmo de rastreamento € composto por um
conjunto de filtros e fungdes, divididos em mdédulos, onde
cada um tem sua funcionalidade especifica. As imagens, a
medida que vdo sendo adquiridas pelo algoritmo de
captura, vao sendo colocadas em uma fila FIFO que serve
de entrada para o algoritmo de rastreamento.

O primeiro quadro, a contar do instante inicial de
funcionamento do programa, é tomado como quadro de
referéncia ou de fundo. A partir daf, em um
processamento ciclico, cada novo quadro contido na fila
FIFO é comparado com o quadro de referéncia. Os
objetos em movimento no cendrio sdo detectados e
aqueles que foram considerados similares com a silhueta
de um veiculo sdo selecionados.

A fim evitar o excesso da fila do FIFO, o algoritmo
rejeita alguns quadros capturados até o ponto onde ele
identifica uma silhueta de um veiculo. No fim de cada
ciclo de processando, o quadro de referéncia € atualizado.
Sempre que for detectado um veiculo em movimento pela
primeira vez, o algoritmo marca a borda anteriror e entra
na fase de acompanhamento e busca da borda posterior.

3.1. Comparacao entre os quadros

A imagem rastreada € subtraida continuamente do
frame atual com o fundo. Para a realizacio desta tarefa foi
desenvolvida a funcdo dif (x, y).

- L, se dif (fa, ;.fd, ;)= A

imdif, ;. = S
i, 0, caso contrdrio

onde,

imdif;, j =a cada ponto da matriz diferenga;

fai’ j =representa a posi¢do i,j do quadro atual;

fd ;,j = representa a posi¢do 7,j no quadro de fundo;

O limiar A € o limite minimo que deve ser alcangado
para que a diferenca seja considerada. A fungdo dif(x,y)
depende de um outro limiar o, usado para indicar a
luminosidade relativa, ou seja, se o pixel tem
luminosidade alta ou baixa em relagdo a luminosidade
média do fundo.

Dependendo do valor de a, classifica-se o pixel como
sendo de luminosidade baixa ou alta em relagdo ao fundo
e aplica-se uma estratégia diferenciada para calcular a
funcdo  dif{x,y). Esta classificacio visa tratar
adequadamente imagens claras e escuras.

Para luminosidades consideradas baixas, a diferenca é
calculada com base na seguinte equagdo:

dif (C; ;,B; ;) =max(r; ;,8; ;.b; ;)
onde,

hij = |(Bi,j)R _(Ci,j)R|

8ij = |(Ci,j)G _(Bi,j)G|

bi,j = |(Ci,j)B _(Bi,j)B|

Para luminosidades consideradas altas, a diferenga é
calculada com base no seguinte procedimento:

dli,j :‘ri,j _gi,j‘
d2;; :‘ri,j _bi,j‘
d3i,j :‘bi,j _gi,j‘
B lum(faiyj)
- a
E, finalmente:
dif(Ci,j,Bi,j)Z(dli,j+d2i’j+d3i’j).0'

Na compara¢do de quadros para deteccdo de objetos
em movimento geralmente se depara com a incorporacao
indesejada de indmeros pixels que ndo pertencem ao
objeto em movimento e que deveriam ser classificados
como ruido. Na figura 1 a seguir pode-se comparar o
resultado obtido com uma estratégia convencional e o
obtido com a estratégia acima exposta.
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Fig.1. Detecc¢do de movimento, (a) algoritmo
convencional; (b) algoritmo proposto.

3.2. Coeficiente de luminosidade relativa

A finalidade da luminosidade relativa é garantir
robustez ao algoritmo, permitindo que ele funcione sob
diferentes condig¢des de iluminacdo. O coeficiente é
dado pela expressdo abaixo, onde a luminosidade
de cada pixel é normalizado pela média da
luminosidade do fundo.

lum(Ci’j).m.n

m—=1 n—1
(lum(B,; ;))
Jj=0

I§
(==}

onde,

m e n = sdo as dimensdes do quadro;

lum(x) = representa a luminosidade (nivel de cinza)
de um determinado pixel.

Existem também ruidos microscdpicos (figura 2)
caracterizados por pontos isolados que ndo correspondem
a movimento, mas que podem ser considerados como tal.
Para elimind-los aplica-se um filtro de erosdo seguido de
uma dilatagdo [4, 5].

Fig.2. Ruido microscdpico no canto inferior direito do
quadro diferenca.

3.3. Filtro de erosao

O filtro da erosdo [4, 5] considera os pixels vizinhos
pixels com um pixel atual. A vizinhanca é computada
baseada num raio r previamente estabelecido. Quanto
maior for o valor de r, maior serd o nimero de pixels
eliminados. A escolha do valor de r deve ser feita com
cuidado, pois se ele for pequeno demais, pode-se deixar
de eliminar muito ruido, e se for demasiadamente grande

corre-se o risco de eliminar partes do objeto alvo.

Em termos préticos, tem-se uma matriz bindria de
tamanho 320x240 e, no pior caso, tem-se que verificar a
vizinhanga de todos os 76800 pontos na matriz diferenca.
A figura 3 representa o pixel corrente (em preto) e sua
vizinhanga para um raio r = 3.
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Fig.3. Matriz Bindria com vizinhanca de r = 3.

O procedimento da erosdo neste caso faz o seguinte:
se um ponto possuir uma densidade suficientemente
grande (acima de um ponto especifico), ele permanecerd
marcado na matriz diferenga, sendo, serd desmarcado, isto
é, recebe valor zero. Todos 0s pontos na matriz da
diferenca devem passar por esta operacdo, o que
significa que para cada pixel no frame, o algoritmo

deve computar (2#r+1)>—1 verificacdes. Assim,

para um r = 3, poderd ser feito um total de 3.686.400
operagdes de verificagio (48 * 320 * 240). Para uma

taxa de captura de 15fps, tem-se um total de 55.296.000
verificacdes por segundo, um grau de processamento
muito elevado para uma aplicagdo que de tempo real.

Se a taxa da captura for igual a 15fps, entdo a
quantidade total de operacdes a serem feitas pelo
algoritmo € de 55.296.000 verifica¢Ges por segundo, que
é demasiadamente elevado para uma aplicacdo real-time.

Um raio de trés unidades proporciona um resultado
final considerado bom, porém € impraticdvel
considerando-se o custo computacional. Para evitar esse
processamento excessivo foram escolhidos alguns pontos
estratégicos da vizinhanga, diminuindo-se o nimero de
verificagdes em mais de 10 vezes. A perda em termos de
qualidade foi desprezivel.

Primeiro calcula-se a densidade da vizinhanca do

pixel corrente representada por OV, In

X+r y+r

> Dlimdif, ;-1

i=x—r j=y-r
Qr+1H*-1

A seguir seleciona-se os pixels que permaneceriao
marcados com base na férmula:

L sepv, 2f

0, caso contrdrio

PYi ;=

imdif, ; =

onde,
B = representa a densidade minima aceitdvel.



A figura 4 mostra a execucdo do filtro de erosdo,
observe que além de eliminar o ruido indesejavel ele
também elimina parte do objeto alvo. Este fato torna
necessdrio o resgate de pontos cuja falta pode causar falha
na deteccdo e, para resolver este problema, utilizou-se

Fig.4. Filtro de erosdo aplicado na matriz diferenca.

Apds a aplicagdo dos filtros de erosdo e dilatacdo,
espera-se que a matriz diferenga destaque somente os
pontos pertencentes ao objeto alvo em movimento. Assim,
pode-se comecar a busca pelas bordas do objeto.

3.4. Demarcacao das bordas

Para identificar onde se d4 o inicio e o fim de cada
veiculo, faz-se necessario demarcar as bordas anterior e
posterior do veiculo na imagem diferenca. Essas bordas
ou limites sdo encontrados através da proje¢do vertical da
matriz diferenca. A figura 5 mostra um exemplo dessa
projecdo.
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Fig.5. Matriz diferenca e a sua projecdo horizontal.

Fixando um limiar pode-se a partir desta projecao
identificar as bordas anterior e posterior do veiculo. A
projecdo ndo é feita sobre o eixo ortogonal e sim sobre
uma linha paralela ao sentido do fluxo dos veiculos no
cendrio considerado.

Na figura 6 as linhas verde e vermelha representam
respectivamente as bordas anterior e posterior do primeiro
veiculo e as linhas azul e amarela representam o mesmo
para o segundo veiculo.

A imagem direita mostra a linha da projecdo que estd
paralela ao sentido do fluxo dos veiculos.

Fig.6. Delimitacdo das bordas anterior e posterior de um
veiculo.

3.5. Reconstruc¢ao diniamica de fundo

Este passo é importante pelo fato de que a primeira parte
do algoritmo pode ndo funcionar corretamente, em fungdo
da falta de uma atualizacdo adequada do quadro de
referéncia (fundo). O algoritmo de reconstru¢do do fundo
se baseia na premissa de que diferencas significativas
entre o quadro atual e o quadro de fundo representam
movimento.

O quadro de referéncia pode ser um cendrio
especifico, tomado em situacdo especial, ou pode ser
adotado como o primeiro quadro adquirido pelo sistema
toda vez que este € re-inicializado. De qualquer forma este
quadro precisa ser constantemente atualizado para refletir,
de forma adequada, as mudangas que por ventura ocorram
no cendrio no decorrer do tempo. Esta atualizagdo, feita
em cada componente de cor de cada pixel do fundo, é
dada por:

(B;), = By ), +1(C; ), ~ (B, ), 140

(B,‘,j)g :(B,‘,j)g +[(C,‘,j)g _(B,‘,j)g]*a
(B j)p =(B; ;) +I(C; ;) —(B; ;)40

Onde,

J - taxa de atualizagdo.

Quanto maior o valor de 8, mais rdpida serd a s
mudangas incorporadas ao fundo. A figura 7 apresenta um
exemplo da reconstrucdo do fundo enquanto o veiculo
diminui sua velocidade e um exemplo do fundo
reconstruido apds alguns segundos apds o veiculo ja estar
parado.
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Fig.7. Reconstru¢do do fundo, (a) veiculo diminuindo a
velocidade, (b) veiculo parado.

4. Reconhecimento das Placas dos Veiculos

Todo processo de reconhecimento estd pautado nos
algoritmos implementados no sistema Kapta [4], que
entra em acdo logo apds a identificacdo da silhueta do
veiculo seja feito pelo algoritmo de rastreamento. Os
quadros que contem a imagem dos veiculos s@o passados
para este médulo, e entdo é feito o reconhecimento e
validac@o dos caracteres que compdem a placa do veiculo.
Este médulo € subdivido em quatro submédulos.

4.1. Localizacao da Placa

E o submédulo responsavel por encontrar a regido da
placa. Para a execucdo desta tarefa, sdo aplicados
algoritmos de processamento de imagens [2]. Completada
a localizacdo, a regido definida como a placa € extraida e
passada para a fase seguinte, a segmentagdo.

4.2. Segmentacio

E responsavel por separar um caractere do outro e,
idealmente, criar sete subimagens cada uma contendo
apenas um dos caracteres que compdem a placa [2].

4.3. Extracao de Caracteristicas

E responsivel por extrair de cada caractere
segmentado, informagdes que permitam que 0 mesmo seja
mais facilmente classificado pelo submdédulo de
reconhecimento [2].

4.4. Reconhecimento

E responsdvel por reconhecer cada caractere que
compde a placa, através das informagdes disponibilizadas
pelo médulo de extragdo das caracteristicas.

Os processos de localizagdo e de segmentacdo t€m
forte impacto sobre o desempenho do processo de

reconhecimento. Tanto o erro como pequenas falhas
ocorridas na localiza¢@o e na segmentacdo sdo propagados
para o reconhecimento, causando com isso uma queda no
desempenho do sistema.

Para o reconhecimento faz-se uso do paradigma de
redes neurais. Duas configuracdes distintas de redes
neurais sdo utilizadas, uma para as letras e outra para os
digitos. Os trés primeiros vetores de caracteristicas sdao
encaminhados para a rede de reconhecimento de letras, e
0s quatro vetores restantes para a de reconhecimento de
digitos.

O modelo de rede neural adotado para o
reconhecimento dos caracteres foi o Multi-Layer
Perceptron - MLP [9, 10], treinado com o algoritmo
“backpropagation”. O software utilizado para a
simulac¢do foi o MatLab versdo 5.2 [7] e versdo 6.0 [8]. A
funcdo de ativacdo faz uso de um somatério simples das
entradas ajustadas pelos seus respectivos pesos. Como
funcdo de propagacgdo, utilizou-se a funcdo logistica
sigmoidal (“logsig” no Matlab), tanto na camada
escondida quanto na camada de saida.

O treinamento da rede foi realizado usando a op¢do
“traingdx” com momento e taxa de aprendizado
adaptativa. A entrada da rede para cada placa é composta
por uma matriz de tamanho Ax7, onde o A depende do
nimero de caracteristicas extraidas. Os trés primeiros
vetores desta matriz sdo dirigidos para uma rede
especializada em letras e os quatros restantes para uma
especializada em digitos.

A saida para cada caractere foi configurada como um
vetor ortogonal de dimensdo 10 para os digitos e 26 para
as letras.

Para normalizagdo dos dados de entrada foi adotada a
técnica ‘“Z-score” [11]. Esta técnica apresenta como
resultado o nimero de desvios-padrdo que cada elemento
do conjunto de dados estd distante da média do conjunto.
A equacdo abaixo mostra como ¢é feito este calculo.

_pr-p

%,

P

onde,
p, = vetor de entrada normalizad o

p =vetor de entrada
p = média dos vetores de entrada
o, =desvio — padrdo dos vetores e entrada

Também € feito o uso da técnica de PCA com fator
de corte de 0,001, com o objetivo de reduzir a
dimensionalidade dos vetores de caracteristicas.

5. Resultados Obtidos



Os testes foram realizados com uma base de imagens
com 130 conjuntos distintos em formato “AVI”. Os
videos tém duracdes diferentes: pequena
(aproximadamente 1 minuto de video), média
(aproximadamente 3 minutos de video) e alta
(aproximadamente 5 minutos de video).

O algoritmo trabalhou bem em todos os casos, isto é,
os veiculos foram corretamente rastreados e identificados.
Tanto a borda dianteira quanto a posterior, foram
encontrados com corre¢do pelo algoritmo.

6. Conclusoes

Toda a pesquisa foi realizada no ambito do Laboratério de
Inteligéncia Computacional (LABIC) da Universidade
Federal do Rio de Janeiro (UFRJ). As estratégias descritas
neste artigo vém sendo constantemente aperfeicoadas a
medida que novos desafios sdo enfrentados.

As aplicacdes em que esta estratégia de rastreamento pode
ser inserida sdo indmeras, ndo sé em fun¢do da sua
rapidez de processamento, mas também, pela flexibilidade
fornecida pela eliminacdo da necessidade de uso de um
sensor de presenca nos sistemas de monitoragdo de
trafego.
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