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RESUMO

REYNA, A. H. Desenvolvimento de um sistema de deteccio e rastreamento de veiculos
para andlise de anomalias de trafego em rodovias utilizando estruturas espaciais e tem-
porais por meio de Visao Computacional.. 2024. 96 p. Dissertagdo (Mestrado em Ciéncias
— Ciéncias de Computacdo e Matemdtica Computacional) — Instituto de Ciéncias Matemadticas e de
Computacdo, Universidade de Sao Paulo, Sao Carlos — SP, 2024.

Atualmente, existem sistemas de visdo computacional que nos auxiliam em tarefas que seriam
macantes para o ser humano, como vigilancia e rastreamento de veiculos. Uma parte essencial
desta andlise € identificar anomalias de trafego. Uma anomalia nos diz que algo incomum
aconteceu, neste caso, na rodovia. Este projeto tem como objetivo modelar a deteccdo e o
rastreamento de veiculos usando visdo computacional para detectar anomalias de trafego nas
estradas. Para o desenvolvimento deste trabalho, seguimos as etapas de detec¢do, rastreamento e
andlise de trafego: a detecg@o de veiculos a partir de videos de trdfego urbano, o rastreamento de
veiculos utilizando um gréfico bipartido e o algoritmo Convex Hull para delimitar dreas méveis.
Finalmente, para detec¢do de anomalias, utilizamos duas estruturas de dados para detectar o
inicio e o fim da anomalia. A primeira € o QuadTree, que agrupa veiculos que ficam muito tempo
parados na estrada. A segunda abordagem trata de veiculos que estdo obstruidos. Os resultados
experimentais mostram que nosso método é aceitavel no conjunto de testes Track 4, com uma

pontuagdo F'1 de 85,7% e um erro quadritico médio de 25,432 segundos.

Palavras-chave: Deteccdo de anomalias, Rastreamento veicular, Visdo Computacional.






ABSTRACT

REYNA, A. H. Development of a vehicle detection and tracking system for analyzing traffic
anomalies on highways using spatial and temporal structures through Computer Vision..
2024. 96 p. Dissertagdo (Mestrado em Ciéncias — Ciéncias de Computacdo e Matematica
Computacional) — Instituto de Ciéncias Matematicas e de Computacado, Universidade de Sao
Paulo, Sao Carlos — SP, 2024.

Currently, there are computer vision systems that help us with tasks that would be dull for
humans, such as surveillance and vehicle tracking. An essential part of this analysis is to identify
traffic anomalies. An anomaly tells us that something unusual has happened, in this case, on the
highway. This project aims to model vehicle detection and tracking using computer vision to
detect traffic anomalies on the road. For the development of this work, we follow the steps of
detection, tracking and analysis of traffic: the detection of vehicles from video of urban traffic,
the tracking of vehicles using a bipartite graph and the Convex Hull algorithm to delimit moving
areas. Finally, for anomaly detection, we use two data structures to detect the beginning and end
of the anomaly. The first is the QuadTree, which groups vehicles that are stopped for a long
time on the road. The second approach handles vehicles that are occluded. Experimental results
show that our method is acceptable on the Track4 test set, with an F'1 score of 85.7% and a mean

squared error of 25.432 seconds.

Keywords: Anomaly Detection, Vehicle Tracking, Computer Vision..
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CAPITULO

INTRODUCAO

A seguranca no transito € um tema de fundamental importancia em todas as partes do
mundo. De acordo com dados divulgados no Global Status Report on Road Safety 2018 da
Organizacdo Mundial da Saide (HEALTH, 2018), a cada ano, cerca de 1.35 milhdo de vidas
sdo perdidas devido a acidentes de transito no mundo todo. Além dessas tragédias fatais, entre
20 e 50 milhdes de pessoas sofrem com sequelas permanentes decorrentes desses acidentes.
Alarmantemente, mais da metade (54%) de todas as mortes e lesdes no transito envolvem usuarios

vulnerdveis, como pedestres, ciclistas, motociclistas e seus passageiros.

Figura 1 — Distribui¢do de mortes por tipo de usuério das estradas por regido da WHO no 2018

I
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39
Sudestedadsia

22%.
23% 34%
Africa 15%
Mundo
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1;;’( 43%
40%
23% ‘Ag
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o Motorista/passageiros 22%
de veiculos de 4 rodas

i
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Fonte: Adaptado de Vanderschuren e Roux (2019).

Os dados apresentados t€m gerado uma mobiliza¢do global intensa em busca do desen-
volvimento de estratégias para aumentar a seguranca nas ruas e, consequentemente, reduzir o
nimero de vitimas no transito. Um exemplo dessa iniciativa € a Segunda Década de A¢do para a
Segurancga no Transito (NATIONS., 2020), estabelecida durante a Assembleia Geral da ONU.

Seu objetivo, no periodo de 2021 a 2030, € a reducao de, no minimo, 50% das lesdes e mortes
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relacionadas ao transito em todo o mundo.

Para assegurar a seguranca e o funcionamento eficiente do fluxo de trafego didrio, é
importante que as autoridades realizem o monitoramento e a fiscalizacdo das vias, utilizando
dados provenientes de cameras instaladas (FERRANTE et al., 2021). Essas medidas de controle
estdo diretamente relacionadas a regulamentacdo dos limites de velocidade, detec¢do de situ-
acOes anormais e identificacao de veiculos parados, entre outras fungdes, que visam prevenir
congestionamentos em rodovias (GOMIDES et al., 2022). Em resumo, é fundamental monitorar,
detectar e rastrear o fluxo de veiculos para garantir o funcionamento adequado das atividades da
sociedade (HUK; KUROWSKI, 2022a).

Sistemas de percep¢do, que dependem de dados de cdmeras, apresentam forte influéncia
de condi¢des adversas (GE et al., 2023). Portanto, apesar dos dados de imagem terem impulsi-
onado avancos significativos no campo da Visdo Computacional nos tltimos anos, existe uma

necessidade urgente de explorar novas estratégias de percep¢do (LIU et al., 2023).

A visdo computacional, um campo de pesquisa na drea de inteligéncia artificial, capacita
os computadores a extrair informagdes significativas a partir de dados de imagens digitais, videos
e outras entradas visuais, com o propdsito de realizar acdes ou fornecer recomendacdes baseadas
nesses dados (SHABBIR; ANWER, 2018). Este campo tem demonstrado sua popularidade
com o crescente nimero de aplicagdes industriais, incluindo, entre outras, visdo robdtica, inter-
faces homem-maquina, recuperacao de informacgdes, andlise de imagens médicas, sistemas de

seguranca, vigilancia de trafego, entre outros (SANTOS, 2014).

No contexto especifico da vigilancia de trafego, a detec¢do e rastreamento de veiculos em
movimento representam estagios chave para sistemas de visdo computacional (MONTANARI,
2016). E essencial monitorar, detectar e rastrear o fluxo de veiculos para garantir o funcionamento
ininterrupto das atividades da sociedade (HUK; KUROWSKI, 2022b).

Para controlar o fluxo de veiculos, um grande numero de cameras de vigilancia tem sido
instalado nas rodovias, com o propdsito de monitorar e assegurar a seguranga das pessoas que
trafegam nessas vias (MARTINEZ et al., 2010). Essa extensa rede de cAmeras gera uma quanti-
dade consideravel de dados de trafego veicular, levando os pesquisadores a concentrarem seus
esfor¢os no desenvolvimento em sistemas de visdo computacional, para analisar e compreender
esses dados (PAWAR; ATTAR, 2021). Esses dados de video capturados nas rodovias sao usados
na obten¢do de informacdes de transito, permitindo a determina¢do do nimero de veiculos,
suas velocidades, a detec¢do de anomalias no trafego e o aviso de possiveis congestionamentos
(DJENOURI et al., 2022).

Assim, a andlise e deteccdo de anomalias no trafego representa uma etapa importante
desse processo. Uma anomalia indica que algo ndo previsto estd acontecendo na rodovia, e
por tanto, é preciso conseguir identificar as anomalias para realizar uma acado apropriada a

situagdo, e assim por exemplo, evitar possiveis acidentes (ZHANG et al., 2021a). A detecgdo de
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anomalias no trafego rodovidrio é uma tarefa fundamental de visdo computacional e desempenha
um papel critico na andlise da estrutura de video e na andlise do trafego urbano (ZHAO, 2021).
Dada a complexidade das condi¢des de trafego, a andlise do trafego continua sendo um desafio
significativo, devido a complexidade do cendrio de trafego, variacdes nas orientagdes dos objetos
em movimento, mudangas nas condi¢des climdticas e a presenca de objetos ndo relacionados em
segundo plano (PAWAR; ATTAR, 2021).

Ainda em relac@o ao transito veicular, inimeras situacdes imprevistas podem surgir,
representando desafios para os motoristas. Para auxiliar na identificacdo dessas situagdes nas
rodovias, recorre-se a sistemas de vigilancia de trafego, sistemas de visdo computacional capazes
de analisar e determinar, em tempo real, o fluxo veicular. Por meio desses sistemas, as autoridades
podem tomar decisdes mais rdpidas e melhores, permitindo a correcao imediata de situagdes
criticas e, a0 mesmo tempo, antecipar e evitar possiveis ocorréncias semelhantes no futuro
(GOMIDES et al., 2022).

1.1 Justificacdao e motivacao

Dentro do contexto critico da seguranca vidria e da gestao do trafego rodovidrio, este
trabalho se propde a desenvolver um modelo inovador de detec¢do e rastreamento de veiculos,
utilizando a visdo computacional como base. A motivacdo subjacente a esta pesquisa reside
na necessidade premente de identificar e responder a anomalias de trafego, proporcionando as
autoridades ferramentas mais eficazes para garantir a seguranc¢a nas rodovias e otimizar o fluxo

veicular.

1.2 Objetivos

O objetivo principal deste trabalho € desenvolver um sistema de deteccdo e rastreamento
de veiculos utilizando visdo computacional para detectar anomalias de trafego em rodovias.
A ideia € analisar o trafego de veiculos a partir de cenas de video de trafego urbano, detectar
veiculos e rastred-los, tanto aqueles em movimento quanto os que estdo parados, com o objetivo

de detectar anomalias no trafego da rodovia.

Os objetivos especificos deste trabalho sdo os seguintes:

1. Realizar a detec¢do de veiculos a partir de cenas de video de trafego urbano, estabelecendo

a base para a coleta de dados de trafego.

2. Efetuar o rastreamento continuo de veiculos, modelando o trafego em um grafo bipartido
de estrutura dindmica em dareas de interesse, permitindo uma representacao eficaz da

dinamica do trafego ao longo do tempo.
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3. Por fim, detectar anomalias nas rodovias, visando aprimorar a seguranca vidria e identificar

situagdes incomuns que podem representar risScos ou causar congestionamentos.

Cada um desses objetivos contribui para a consecugio do objetivo global deste trabalho:
desenvolver um sistema de visdo computacional capaz de detectar e rastrear anomalias no trafego

rodovidrio, melhorando assim a gestdo e seguranca do trafego.

1.3 Estrutura do Documento

A estrutura desta monografia estd organizada de forma a proporcionar uma compreensiao

clara e progressiva do projeto.

e O Capitulo 2 faz uma introducao detalhada aos conceitos fundamentais que estabelecem
a base para uma compreensdo do tema abordado nesta monografia. Neste capitulo, sdo
explicados os principais conceitos, teorias e terminologias para que os leitores se familiari-
zem com o contexto do projeto, permitindo uma apreciacao mais solida das discussodes

subsequentes.

e O Capitulo 3 revisa e contextualiza os trabalhos relacionados a proposta deste trabalho.
Neste capitulo, sdo analisados estudos, projetos e abordagens anteriores que compartilham
afinidades com a pesquisa em andamento, proporcionando uma visao panoramica das
contribui¢cdes e lacunas na drea de estudo. Isso ajuda a situar o trabalho atual dentro do
contexto mais amplo da pesquisa e a identificar como ele se insere e avanga na literatura

existente.

e O Capitulo 4 constitui uma peca central ao detalhar a proposta do projeto, a metodologia
adotada, o fluxograma de trabalho e todas as etapas essenciais. Aqui, o leitor encontrara
uma exposi¢ao completa da abordagem adotada, os métodos empregados, bem como os

passos especificos que conduzem a realizacdo dos objetivos do projeto.

e Os resultados do modelo desenvolvido sd@o examinados e debatidos no Capitulo 5. Neste
capitulo, os leitores encontrardo uma andlise detalhada dos dados coletados e dos resultados
obtidos, juntamente com discussdes que visam explicar o significado e a relevancia desses

resultados no contexto do projeto.

e No Capitulo 6, encerra-se a monografia com a apresentacao das conclusdes . Neste capitulo,
sdo apresentadas as conclusdes do trabalho, ressaltando as vantagens e desvantagens de
nosso método. Além disso, sdo descritos os possiveis trabalhos futuros e as contribui¢cdes

intelectuais.
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CAPITULO

FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo, abordaremos os conceitos fundamentais que fornecem a base necessdria
para compreender o trabalho. A visdo computacional serd explicada em detalhes, e os vdrios
componentes que compdem as etapas deste projeto, como detec¢@o de objetos, rastreamento de
objetos e deteccdo de anomalias de trafego, serdo minuciosamente exploradas. Esses conceitos
serdo apresentados em conformidade com o fluxograma da proposta, como ilustrado nas Figura 23

e Figura 25, conforme descrito no Capitulo 4.

2.1 Visao Computacional

A Visao Computacional € o processo de modelagem e replicagdo da visdo humana usando
software e hardware (HUGHES; FOLEY, 2014). Envolve desde o reconhecimento de objetos e
caracteres até analise de texto e sentimento (CHARLES et al., 2012). O atual reconhecimento
de objetos executa apenas classificacdes e deteccdes de objetos simples, como uma banana
ou uma bicicleta em uma imagem, mas o potencial da visdo computacional é sobre-humano,
como, por exemplo, ser capaz de ver claramente no escuro, através de paredes, em longas
distancias e processar todos esses dados rapidamente e em volume macico (RUIZ; TODT, 2021).
Ja a visdo computacional, em seu sentido mais pleno, estd sendo usada na vida cotidiana e
nos negodcios para conduzir todos os tipos de tarefas, incluindo identificar doencas médicas
em raios-X, identificar produtos e onde compra-los, anincios dentro de imagens editoriais e
entre outros (ELLAHI er al., 2011). Também pode ser usada para digitalizar plataformas de
midia social, afim de encontrar imagens relevantes que ndo podem ser descobertas por meio de
pesquisas tradicionais (TOMIC et al., 2012). A visdo computacional € a principal técnica por
trds dos veiculos autdbnomos, que devem mudar completamente o mundo como o conhecemos
(JIANG et al., 2018). As principais aplicagdes da drea incluem: Reconhecimento facial, Veiculos
autonomos, Robdtica, Reconhecimento de objetos, Jogos e Areas da satde (CARVALHO, 2020),

como ilustra a Figura 2.
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Figura 2 — Exemplo de aplicacdes da visdo computacional.

Agricultura Medicina

Veiculos

Fonte: Adaptado de Carvalho (2020).

O desenvolvimento da visdo computacional tem as seguintes etapas: aquisi¢do de imagem,
pré-processamento, extragdo de caracteristicas e detec¢do de padrdes como mostra a Figura 3.
A primeira etapa consiste em enviar uma imagem ou um video (sequéncia de imagens) para
o sistema (TOMIC et al., 2012). A segunda etapa consiste no pré-processamento da imagem,
que sdo operagdes realizadas para realgar objetos, remover os ruidos da imagem, normalizar
a imagem, tornando as partes escuras mais claras e as partes muito claras mais escuras e sao
utilizadas conforme a necessidade do problema que o sistema de visdo computacional se propde
aresolver (PEREIRA, 2022). A etapa trés, consiste em obter informacdes que tornam possivel
classificar ou identificar um objeto. As caracteristicas de um objeto podem ser classificadas em
categorias, sendo as principais: caracteristicas de cor, de aspecto, de forma, entre outras (RUIZ;
TODT, 2021). Por fim, a ultima etapa, € uma area que estuda técnicas para entender padroes de
objetos a fim de classifica-los.

Figura 3 — Etapas de um sistema de Visdo Computacional.

1. Aquisicdo de Imagem 2. Pré-processamento 3. Extracdo de Caracteristicas 4. Detec¢do de Padrdes

S8 5858 < X

Fonte: Viana (2020).
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A visdo computacional é uma tecnologia que, assim como tantas outras, estd sob o
guarda-chuva da Inteligéncia Artificial (IA) (RUIZ; TODT, 2021), como ilustrado na Figura 4.
Computadores e maquinas conseguem ‘“‘enxergar’’, ou seja, € possivel que eles consigam entender
o mundo visual, interpretando e extraindo informacdes das imagens que captam por meio de
cameras e sensores (NUNES, 2023). Para que isso seja possivel, a visdo computacional emprega
outras duas tecnologias que derivam da IA: o Aprendizado de Mdquina (AM) e o Aprendizado
Profundo (AP) (HUGHES; FOLEY, 2014). Assim, além de reproduzir determinados aspectos da
visdo humana, a visdo computacional consegue ser ainda mais precisa, uma vez que consegue

identificar detalhes que geralmente passariam despercebidos por um observador (NUNES, 2023).

Figura 4 — Visdo computacional parte de outras disciplinas

Deteccao
de
padroes

Processamento
de
sinais

Inteligéncia Artificial

Aprendizado de

Maquina
Processamento

de Imagens

Inteligéncia
Artificial

Matematicas

Fonte: Adaptado de Nunes (2023).

A AM € um subcampo da IA que lida com algoritmos de computacdo que podem ser
melhorados via dados de treinamento sem programacdo explicita. E considerado o caminho
mais promissor para alcangar a IA verdadeiramente préxima a humana (DAVIES, 2022). Os

algoritmos de AM podem ser classificados, de maneira geral, em trés categorias:

e Aprendizagem supervisionada: Sao treinados com datasets rotulados, que permitem
que os modelos aprendam e se tornem mais precisos ao longo do tempo. Isso permite ao
algoritmo aprender as regras que mapeiam entradas e saidas JURADO-RODRIGUEZ et
al., 2022).

e Aprendizagem nao supervisionada: Procuram padrdes em dados ndo rotulados e também
podem encontrar padrdes ou tendéncias que as pessoas nao estdo procurando explicita-
mente (DAVIES, 2022).

e Aprendizagem por reforco: Treinam as mdquinas por meio de tentativa e erro para tomar

a melhor agdo, estabelecendo um sistema de recompensa. O aprendizado por reforco
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pode treinar modelos para jogar ou treinar veiculos autdnomos para dirigir, informando
a maquina quando ela tomou as decisdes corretas, o que a ajuda a aprender ao longo do
tempo quais acdes devem ser tomadas (JURADO-RODRIGUEZ et al., 2022).

A AP € um ramo do AM que usa redes neurais artificiais para se aproximar da inteligéncia
humana. Inspirada pelos neur6nios humanos, a AP usa a teoria dos grafos para organizar
algoritmos ponderados em camadas de vértices e arestas (Pavan Vadapalli, 2021). Os algoritmos
da AP sdo 6timos em processar dados ndo estruturados, como imagens ou linguagem (DUAN
et al., 2022). Tecnicamente, para ser classificada como profunda, a rede neural precisa conter
camadas ocultas entre as camadas de entrada e saida da perceptron, que € a estrutura base de
uma rede neural. Essas camadas sdo consideradas ocultas porque nao t€ém conexido com o mundo
exterior (Pavan Vadapalli, 2021). Dentre as principais arquiteturas do Aprendizado Profundo

temos 3 categorias especificas:

o Feedforward Neural Networks (FF): Os dados trafegam em uma dire¢do desde a camada
de entrada, passando pelas camadas ocultas, até a camada de saida; todos os vértices estdo
conectados e os dados nunca retomam o ciclo nas camadas ocultas. A FF € usada na
compactagdo de dados e no processamento bdsico de imagens (JURADO-RODRIGUEZ et
al., 2022).

e Recurrent Neural Networks (RNN): E um tipo de rede FF que adiciona um tempo de
espera as camadas ocultas, o que permite o acesso a informagdes anteriores durante
uma iteracao corrente. Esse loop de FF se aproxima da memdria, o que torna as RNNs
adequadas para processamento de linguagem. Um bom exemplo disso € o texto preditivo
que se baseia em palavras usadas com mais frequéncia para personalizar as sugestdes
(Pavan Vadapalli, 2021).

e Convolutional Neural Networks (CNN) : A CNN € uma operacao matematica em duas
funcdes que produz uma terceira, descrevendo como uma € modificada pela outra. Usada
principalmente para reconhecimento e classificacdo de imagens, as CNNs sdo os “olhos”

da TA. As camadas ocultas em uma CNN agem como filtros matemdticos usando a

soma ponderada para identificar arestas, cores, contraste e outros elementos de um pixel

(DAVIES, 2022).

2.1.1 Deteccao de objetos

Uma das aplicagdes de grande importancia da visdo computacional e a IA € a deteccao
de objetos (FRITZ LABS INCORPORATED, 2022). A deteccao de objetos tenta responder a
pergunta: Quais objetos estdo nesta imagem e onde eles estao? (AZEVEDO, 2022). A detec¢ao
de objetos tem como finalidade identificar a presenca e a localizagdo de objetos especificos

em imagens ou videos, o que é essencial em aplicagdes como carros autbnomos, vigilancia de
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seguranca, andlise de video e muito mais (MOUTIK et al., 2021). Especificamente, a deteccao de
objetos desenha bounding boxes em torno desses objetos detectados, o que nos permite localizar
onde esses objetos estdo (ou como eles se movem) em uma determinada cena (SALARI ef al.,
2022).

Figura 5 — Bounding boxes em torno dos objetos detectados
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Fonte: Gautam e Singh (2021).

Diversos s@o os desafios para a detec¢do, pois podem existir alguns fatores e cenarios
onde a detec¢do pode ser comprometida, como, por exemplo, oclusdes de ambiente, pouca
ou muita iluminacdo, baixa resolucao, cendrios noturnos e até a falta de dados de amostra.
Existem diversas abordagens para a deteccao de objetos j aplicadas na literatura, como o uso de
Histograms of Oriented Gradient (HOG) , Support Vector Machine (SVM) , Scale Invert Feature
Transform (SIFT) , Principal Component Analysis (PCA) . Atualmente, o estado da arte na area
de detec¢do de objetos é com uso de CNN (FERRANTE et al., 2022)

Os modelos de AP geralmente tem dois tipos de rede de detec¢ao de objetos: rede de um
estdgio ou rede de dois estagios. Os detectores de objetos de estdgio inico produzem previsdes
de rede para regioes em toda a imagem usando boxes de ancora e, em seguida, as previsdes
sdo decodificadas para gerar os bounding boxes finais para os objetos (DUAN et al., 2022).
Enquanto os detectores de dois estdgios identificam, no estdgio inicial, propostas de regides ou
subconjuntos da imagem que podem conter um objeto e, na segunda etapa, identificam os objetos
dentro das propostas de regido. As redes de dois estdgios podem obter resultados de detec¢@o de
objetos muito precisos; no entanto, elas sdo normalmente mais lentas do que as redes de estigio
Unico (Aditya Sharma, 2022).

Dentro da rede de um estagio temos a arquitetura You Only Look Once (YOLO) . Esta
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arquitetura é um sistema de cédigo aberto do estado da arte para detec¢do de objetos em tempo

real. Mais detalhes em Subsecdo 2.1.2.

2.1.2 You Only Look Once (YOLO)

O YOLO € uma ferramenta da visdo computacional para deteccdo e classificacdo de
objetos em tempo real (SALMAN et al., 2022). Propde o uso de uma rede neural de ponta a
ponta que faz todas as suas previsdes de bounding boxes e probabilidades de classes, atingindo
resultados 6timos, superando outros algoritmos de detec¢do de objetos em tempo real com uma
grande margem (AZAM et al., 2022).

A Figura 6 apresenta o processo geral do algoritmo YOLO. O algoritmo funciona
dividindo uma imagem em N grades, cada uma com uma regido dimensional de S X § pixels.
Cada uma dessas N grades € responsavel pela deteccdo e localizacao do objeto que contém
(SALMAN et al., 2022). As grades predizem as coordenadas do bounding box em relacdo as
suas coordenadas de célula, juntamente com o rétulo do objeto e a probabilidade do objeto
estar presente na célula (REDMON et al., 2016). Esse processo reduz bastante o tempo de
computagdo, pois tanto a detec¢do quanto o reconhecimento sdo manipulados pelas células da
imagem, mas ele traz muitas previsoes duplicadas devido as vérias células prevendo o mesmo
objeto com diferentes previsdes de bounding box (Aditya Sharma, 2022). Para lidar com esse
problema o YOLO usa a Non-Maximum Suppression (NMS) . No NMS, o YOLO suprime todos
os bounding boxes que possuem pontuacdes de probabilidade mais baixas. O YOLO consegue
isso analisando primeiro as pontuacdes de probabilidade associadas a cada decisdo e escolhendo
a maior. Em seguida, ele suprime os bounding boxes com a maior Intersection over Union (I0U)
com o bounding box atual de alta probabilidade. Este passo € repetido até que os bounding boxes
finais sejam obtidos (REDMON et al., 2016).

2.1.3 Rastreamento de Objetos

Outra das aplicagOes de grande importancia da visdo computacional e a IA € o rastrea-
mento de objetos. O rastreamento de objetos responde a pergunta: Para onde esses objetos estdo
indo entre os frames? (AZEVEDQO, 2022). O rastreamento de objetos € uma drea dentro da visdo
computacional e a IA, no qual pega um conjunto inicial de detecc@o de objetos e desenvolve
uma identificagcdo tnica para cada uma das deteccdes iniciais, e em seguida rastreia os objetos
detectados a medida que se movem nos frames de um video (SYEDRZ, 2020), como ilustra a
Figura 7. Em outras palavras, o rastreamento de objetos € a tarefa de identificar automaticamente
objetos em um video e interpretd-los como um conjunto de trajetérias com alta precisdao (MEEL,
2022).

Atualmente, existem duas estruturas principais de rastreamento de objetos: Rastreamento
Sem Deteccao (RSD) e Rastreamento Baseado em Deteccdao (RBD) (SYEDRZ, 2020). O RSD
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Figura 6 — Processo geral de deteccdo de objetos da arquitetura YOLO

S xS grades sobre a entrada deteccBes finais

mapa de probabilidades das classes

Fonte: Adaptado de Redmon et al. (2016).

Figura 7 — Rastreamento de objetos

Fonte: Meel (2022).

precisa inicializar manualmente o destino de rastreamento, portanto € aplicdvel apenas ao
rastreamento de um destino especificado e ndo pode detectar e rastrear automaticamente um novo
destino que aparece no processo de monitoramento (MEEL, 2022). O RBD integra deteccdo e
rastreamento e pode detectar automaticamente a apari¢do de novos objetos ou o desaparecimento
de objetos existentes. Assim, o RBD € capaz de atender aos requisitos reais do desaparecimento
aleatdrio de objetos ou da mudanca dindmica de objetos na cena de monitoramento. (YANG et
al., 2020).

O rastreamento de objetos tem as seguintes etapas: Inicializacdo de destino, modelagem
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de aparéncia, estimativa de movimento e posicionamento alvo (AERIAL. .., 2021), como ilustra
a Figura 8. Na etapa de inicializag@o de destino o objetivo principal € definir o objeto de interesse.
Tendo o objeto de interesse sdo construidos os bounding boxes dentro dos frames das imagens
ou videos (Nilesh Barla, 2022). A etapa de modelagem de aparéncia lida com a modelagem
da aparéncia visual do objeto. Quando o objeto alvo passa por mudancgas de cendrio, como
variacdes nas condi¢des de iluminacdo, angulo, velocidade, etc., pode acontecer a alteracdo
da aparéncia do objeto e isso pode levar a perda de informacao e o algoritmo perder o rastro
do objeto. Para isso a modelagem de aparéncia deve ser utilizada para diminuir as distor¢des
introduzidas quando o objeto alvo se move (MEEL, 2022). A etapa de estimativa de movimento,
geralmente infere a capacidade preditiva do modelo para prever com precisao a posicao futura
do objeto (AERIAL..., 2021). Na dltima etapa de posicionamento do objeto, a estimativa de

movimento aproxima a possivel regido onde o objeto poderia estar presente (Nilesh Barla, 2022).

Figura 8 — Pipeline do rastreamento de objetos

Entradas
Saidas

Inicializagao Modelagem de Estimativa de Posicionamento
. — - . — . —
de destino aparéncia movimento alvo

Fonte: Adaptado de Nilesh Barla (2022).

O rastreamento de objetos e o reconhecimento de caracteristicas sdo tarefas comuns
em visdo computacional e processamento de imagens. Existem varios métodos e técnicas para
extrair caracteristicas de uma imagem que podem ser Uteis para o rastreamento de objetos. Vamos

descrever alguns deles.

2131 SIFT

SIFT € um algoritmo de visdo computacional publicado por David Lowe em 1999 e
patenteado nos EUA pela University of British Columbia. SIFT é composto por duas partes
distintas: o detector e o descritor. O detector SIFT é baseado em cdlculos de diferenca de
Gaussianas e o descritor SIFT utiliza histogramas de gradientes orientados para descrever a
vizinhanga local dos pontos de interesse (LOWE, 2004). O algoritmo SIFT é executado através
de quatro etapas principais: detec¢do de extremos, localiza¢do de pontos-chave, defini¢cao da
orientacdo e descricdo dos pontos-chave. As duas primeiras descrevem a parte do detector e as
duas seguintes descrevem a formacgao do descritor (CHEUNG; HAMARNEH, 2009).

A Figura 9 descreve a primeira etapa da técnica SIFT que consiste em buscar pontos
que sejam invariantes a mudangas de escala da imagem, possibilitando a deteccdo de pontos

com a camera préxima ou distante do objeto de interesse. Tal objetivo € alcan¢ado procurando
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caracteristicas estdveis em diferentes escalas, utilizando uma fun¢do chamada de espaco de
escala que, neste caso, € a funcdo Gaussiana (CHEUNG; HAMARNEH, 2009).

Figura 9 — Exemplos de aplicacdo dos filtros. Imagem de padrio de granulados(esquerda), filtro Gaussiano
(centro) e resultado da Diferenga Gaussiana(direita).

Fonte: Cheung e Hamarneh (2009).

A Figura 10 descreve todos os pontos detectados como extremos, sdo candidatos a pontos-
chave. Deseja-se agora calcular a localizac@o exata destes pontos-chave. O método consiste em
ajustar uma funcao quadratica 3D do ponto de amostragem local, de modo a determinar uma
localizagdo interpolada do méximo. Isto € feito utilizando uma expansdo de Taylor da fungao

Diferenca de Gaussiano aplicada a imagem (LOWE, 2004).

A Figura 11 descreve que a cada ponto-chave € atribuida uma orientacao, para se construir
descritores invariantes quanto a rotacdo. Essa invariancia é obtida através das caracteristicas
locais da imagem (LOWE, 2004).

A Figura 12 descreve como serd atribuido a cada ponto-chave um descritor invariante
a iluminacéo e ponto de vista 3D, tornando-os bem distinguiveis. E importante lembrar que
os procedimentos a seguir sdo feitos com os valores normalizados em relacdo a orientagcdo e
magnitude de gradiente (LOWE, 2004).

2.1.3.2  Similaridade Estrutural (SSMI)

A Similaridade Estrutural (SSIM) é usada como uma métrica para medir a similaridade
entre duas imagens. A SSIM extrai trés caracteristicas principais de uma imagem: luminéncia,
contraste e estrutura (DATTA, 2023). A luminancia € medida pela média de todos os valores de
pixel. O contraste ¢ medido tomando o desvio padrao (raiz quadrada da variancia) de todos os
valores de pixel. A comparacgdo estrutural € feita dividindo o sinal de entrada pelo seu desvio
padrao para que o resultado tenha desvio padrao unitirio, o que permite uma compara¢ao mais
robusta (CANDELAI; MORABITO, 2023). A comparagdo entre duas imagens € realizada com
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Figura 10 — Pontos-Chaves localizados em duas imagens.

Fonte: Cheung e Hamarneh (2009).

Figura 11 — Atribuicdo de orientacdo e magnitude a cada ponto-chave.

Fonte: Cheung e Hamarneh (2009).
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Figura 12 — Construcdo do descritor para um ponto-chave de 2x2 com 48 elementos.
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Fonte: Cheung e Hamarneh (2009).

base nessas 3 caracteristicas, como ilustra a Figura 13, onde sinal x e sinal y referem-se as
imagens de referéncia e amostra.

Figura 13 — Sistema de Medi¢ao de Similaridade Estrutural.
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Fonte: Adaptado de Candela! e Morabito (2023).

Este sistema calcula o Indice de Similaridade Estrutural entre 2 imagens, que é um
valor entre -1 e +1. Um valor de +1 indica que as 2 imagens fornecidas sdo muito semelhantes
ou iguais, enquanto um valor de -1 indica que as 2 imagens fornecidas sdo muito diferentes.
Frequentemente, esses valores sdo ajustados para ficar na faixa [0, 1], onde os extremos tém o
mesmo significado (CANDELA'; MORABITO, 2023).
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2.1.3.3 Representacdo do vetor denso

Os vetores densos se referem a vetores numéricos que representam informacdes de
alta dimensionalidade de forma compacta e continua. Esses vetores sdo usados em varias
aplicacoes de AP e Natural Language Processing (NLP) (ZUO et al., 2022). Aqui estdo alguns
pontos importantes: representacdo vetorial, alta dimensionalidade, continuidade, aprendizado
de representacdes e aplicagdes. Os vetores densos sdo usados para representar informacoes
complexas, como palavras, frases, documentos, imagens ou qualquer outro tipo de dado . Cada
elemento do vetor contém informagdes relevantes sobre o objeto que estd sendo representado. Em
muitos casos, os vetores densos tém uma alta dimensionalidade, o que significa que podem ter
muitos elementos. Por exemplo, vetores densos usados em NLP podem ter centenas ou milhares
de dimensdes (RANFTL; BOCHKOVSKIY; KOLTUN, 2021). Ao contrério de representacdes
bindrias ou esparsas, os vetores densos sdo continuos, o que significa que os valores de cada
elemento do vetor podem ser qualquer nimero real. Essa caracteristica permite uma representagcao
mais rica e flexivel dos dados. Os vetores densos sdo frequentemente aprendidos a partir dos
dados por meio de técnicas de aprendizado profundo, como redes neurais. Isso permite que o
sistema aprenda representacdes significativas dos dados de forma automatizada (ZUO et al.,
2022). Vetores densos sao usados em vérias aplicagdes, incluindo tradugao automadtica, andlise
de sentimentos, recomendac¢do de produtos, classificacdo de documentos e muito mais. Eles
também sdo comuns em modelos de linguagem, como o Generative Pre-trained Transformer
(GPT) , onde palavras, frases e documentos sao representados por vetores densos (GU et al.,
2020).

Existem muitas tecnologias para a constru¢do de vetores densos, desde representacdes
vetoriais de palavras ou frases até mesmo textos e imagens. Algumas das técnicas e abordagens
mais comuns incluem: Word Embeddings (Incorporacao de Palavras), CNN e RNN, Transformers,
AP para Visao Computacional, Cross-media embeddings. Dentro dos Transformers temos o Con-
trastive Language-Image Pre-training (CLIP) , que € uma técnica que envolve uma arquitetura
de rede neural profunda (ZUO et al., 2022).

O CLIP é um modelo de aprendizado de maquina desenvolvido pela OpenAl que se
destaca por sua capacidade de entender a relacdo entre texto e imagens em uma variedade
de tarefas. Ele representa uma abordagem inovadora para criar representacdes densas que
cruzam modalidades, ou seja, que associam texto e imagens de maneira significativa (RANFTL;
BOCHKOVSKIY; KOLTUN, 2021). O CLIP é pré-treinado em uma grande quantidade de dados
multimodais que incluem imagens e texto e € projetado para entender as relacdes semanticas
entre essas modalidades. A abordagem central do CLIP € o pré-treinamento contrastivo, no qual
o modelo aprende a associar pares de imagens e descri¢des de texto que se referem a mesma
coisa, permitindo que ele compreenda a relac@o entre o conteudo visual e textual, como ilustra
a Figura 14. O CLIP usa a arquitetura do Transformer para realizar essa tarefa de associacao

entre texto e imagens, e o pré-treinamento contrastivo ajuda a criar representacdes densas que
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capturam as semelhancas e diferencas entre as duas modalidades. Depois do pré-treinamento, o
CLIP pode ser afinado para tarefas especificas, como classificagdo de imagens ou pesquisa de
texto por imagens (ZUO et al., 2022).

Figura 14 — O CLIP pré-treina um codificador de imagem e um codificador de texto.
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2.2 Estruturas de Dados e Algoritmos

Nesta secdo, vamos explicar algumas estruturas de dados para as etapas de rastreamento e
detec¢do de anomalias, bem como os algoritmos que serdo utilizados para aprimorar a eficiéncia

e a precisao do processo.

2.2.1 Grafo Bipartido

Um grafo € uma estrutura de dados que em matemadtica consiste em um conjunto de nds
e um conjunto de pares ordenados chamados arestas, que sao criadas com nés distintos (ZOLA
et al., 2022). O grafo é geralmente escrito na forma G = (V,E), onde V representa o conjunto de
nos e E representa o conjunto de arestas. Suponhamos que vy € v, sdo nds, entdo uma aresta é
escrita como o par (vq,v;), onde a aresta é a linha conectando esses dois pontos. Entdo dizemos
que v| e v, sdo conectados por essa aresta (METCALF; CASEY, 2016). Na visualizacdo do
grafo, os nds sao pontos enquanto as arestas sao linhas conectando dois pontos (PUPYREYV et
al., 2011).

Um grafo bipartido, também chamado bi-grafo, € um grafo onde os nés podem ser
divididos em dois conjuntos disjuntos e nenhuma aresta estd conectando os nés no mesmo
conjunto (YU et al., 2019). Formalmente podemos definir um grafo bipartido por G = (U,V,E, ®),
onde U,V sdo conjuntos disjuntos de nds respectivamente, conhecidos como biparti¢des, E C
U x 'V denota as arestas entre os nés em U e V, e @ denota os pesos nas arestas (CHEN; SUN,
2020).
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Um caso especial de grafo bipartido é o grafo bipartido completo. Neste grafo, cada
vértice de um conjunto esta conectado a todos os vértices de outro conjunto (TAMURA; ITO;
ZHOU, 2021). Representamos um grafo bipartido completo por K, ,,, onde m € o tamanho do
primeiro conjunto e n é¢ o tamanho do segundo conjunto. Assim por exemplo, um grafo bipartido
completo K3, tem trés nés no primeiro conjunto, dois nds no segundo e cada n6 no segundo
conjunto estd conectado aos nds no primeiro conjunto, entdo, o nimero de arestas neste grafo é 6
(METCALF; CASEY, 2016).

A partir de um grafo bipartido completo com pesos, podemos realizar um processo de
poda de arestas. O processo de poda consiste em eliminar arestas que nao superam um limiar
especificado. Nste trabalho se fard uso da poda para obter correspondéncia dos objetos de frame
a frame, como € explicado no Capitulo 3 de Trabalhos Correlatos. A Figura 15 apresenta um
exemplo de um grafo bipartido e o processo de poda. O grafo bipartido aparece junto com a sua
matriz de adjacéncia, que contém os pesos do grafo. Pode se observar que conforme aumenta o
limiar (threshold em ingl€s) o nimero de arestas diminui. Na sequencia de imagens do grafo, o

limiar € comparado com os pesos das arestas, e se este € menor que o limiar a aresta € podada.

Figura 15 — Exemplo de grafo bipartido e processo de poda aplicando um limiar.
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Fonte: Collarana et al. (2018).

Muitos problemas do mundo real podem ser modelados como um grafo bipartido. Para
modelar os grafos bipartidos, a correspondéncia gréafica bipartida é amplamente utilizada para
encontrar uma solug@o 6tima para estes problemas. A correspondéncia grafica bipartida € uma
técnica de otimizagdo na teoria de grafos, que é usada para encontrar uma correspondéncia
otima entre os nés dos grafos (CARUSI; BIANCHI, 2019). A correspondéncia gréfica bipar-
tida tenta encontrar um subconjunto de arestas, de forma que ndo haja duas arestas em um
conjunto que compartilhem um né (GAO et al., 2013). Em problemas de reconhecimento de
padrdes, a correspondéncia grafica bipartida € usada para verificar a similaridade entre dois
grafos (DWIVEDI; SINGH, 2020). A modelagem de grafo bipartido é uma técnica poderosa na
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aprendizagem de méquinas e aplicacdes de mineracdo de dados. (HASHEMI; DOWLATSHAHI;
NEZAMABADI-POUR, 2021). Para o rastreamento de multiplos objetos, sdo usados métodos de
correspondéncia gréfica bipartida a ser associada com os objetos em duas estruturas vizinhas ou
frames vizinhos, onde um né representa um objeto e as arestas representam os pesos entre cada

dois n6s dos frames vizinhos e os pesos sdo as similaridades entre os dois objetos em diferentes
frames (CHEN; LIN; LIU, 2001).

2.2.2 QuadTree

Uma QuadTree € uma forma de representacao bidimensional, criada no final dos anos 60.
A ideia fundamental € a capacidade de aproveitamento do conceito de dividir para conquistar de
uma subdivisdo binaria (MIRANDA; SILVA, 2020). Uma QuadTree € criada pela subdivisdo
sucessiva de um plano bidimensional, para que sejam formados quadrantes, como mostrado
na Figura 16. Quando uma QuadTree € utilizada para representar uma drea no plano, cada
quadrante pode estar: inteiramente contido nesta area, parcialmente contido, ou estar vazio,
de acordo com a interse¢ao do quadrante com a area considerada (MIRANDA; SILVA, 2020).
Um quadrante parcialmente contido é subdividido recursivamente em sub quadrantes. Estas
subdivisdes continuam até que todos os quadrantes sejam homogéneos (inteiramente contidos ou
nao) ou até que determinado nivel de subdivisdo predeterminado seja alcangado (LIMA; MOTA;
PINTO, 2012). As subdivisdes sucessivas podem ser representadas com uma arvore, onde os
quadrantes parcialmente contidos sdo 0s nds internos e os quadrantes vazios ou completos sdo as

folhas, como ilustra a Figura 17.

Figura 16 — Representacdo de um objeto usando QuadTree.

Fonte: Miranda e Silva (2020).

Uma QuadTree é uma estrutura de dados usada para codificar imagens. A ideia fun-

damental por trds da ideia de uma QuadTree é que qualquer imagem pode ser dividida em
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Figura 17 — Estrutura da QuadTree para a Figura 16.
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Fonte: Miranda e Silva (2020).

quatro quadrantes. Cada quadrante pode ser, recursivamente, dividido em quatro quadrantes.
Em uma QuadTree, a imagem € representada pelo né pai, enquanto que os quatro quadrantes
sdo representados pelos quatro nds filhos (em uma determinada ordem) (CHIEN; KANADE,
1989). E claro que se toda a imagem for de uma tnica cor, ela podera ser representada por uma
QuadTree consistindo apenas de um né. Em geral, uma QuadTree precisa ser subdividida em
quadrantes se possui pixeis de diferentes cores. Como resultado, uma QuadTree ndo precisa ter

uma altura uniforme (ndo precisa ser uma arvore completa) (LIMA; MOTA; PINTO, 2012).

2.2.3 Matching

Um matching € um subconjunto de arestas em que nenhum né ocorre mais de uma vez.
O peso de um matching é a soma dos pesos de suas arestas. A cardinalidade de um matching
€ o nimero de arestas combinadas (HIGGOTT, 2022). Entre os diferentes tipos de matching
temos os algoritmos de peso méximo e os algoritmos de peso minimo (JINJIANG, 1998). Os
algoritmos de peso minimo substitui os pesos das arestas por 1, mais o peso maximo das arestas,

menos o peso da borda original Equacao 2.1.

minimo = (maximo + 1) — borda 2.1)

2.2.4 Convex Hull

O algoritmo utilizado na operacdo Convex Hull, também chamada de poligono ou
envelope convexo, cria 0 menor poligono que engloba um determinado conjunto de entidades
espaciais. Opera somente com uma tnica camada de entrada por vez. Esta geometria inicial pode

ser de qualquer tipo. Este tipo de geometria gerada € ttil quando se deseja determinar a drea
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minima onde estdo inseridos determinados elementos em sua regido de estudo (MELKMAN,
1987).

O problema do Convex Hull se encaixa na drea da geometria computacional. Dado
um conjunto de pontos em um espago, o problema consiste em encontrar 0 menor nimero de
pontos que gerem um poligono convexo que abrange todos os outros pontos, como ilustrado
na Figura 18. A imagem abaixo € um exemplo do Convex Hull. Dos vérios pontos, somente 0s
pontos mais externos e que formam o menor poligono que “fecham” todos os outros pontos
(AMARO, 2023).

Figura 18 — Exemplo de Convex Hull
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Fonte: Amaro (2023).

O Convex Hull pode ser expandido para 3 ou mais dimensdes. Portanto, ndo se limita ao
plano. Além disso, ele pode ser aplicado em diversos problemas: ray tracing, videogames, busca
de caminhos em robdtica, sistemas de informacao geografica, entre varios outros (SKLANSKY,
1982).
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CAPITULO

TRABALHOS CORRELATOS

O uso de visao computacional para as solu¢des dos mais diversos problemas € bastante
amplo. Para este trabalho, foi feito um estudo de alguns trabalhos correlatos que aplicaram a
visdo computacional para solucionar problemas relacionados ao trafego de veiculos. O objetivo €
fornecer ao leitor uma compreensao mais ampla do contexto e das contribui¢des deste trabalho
em relacdo aos estudos anteriores. Serdo descritos alguns trabalhos recentes que abordam o
mesmo tema ou problemas semelhantes, apresentando seus objetivos, métodos e resultados. Ao
final, € feita uma comparagao com a proposta do presente trabalho, ressaltando as diferengas e

contribui¢des.

No trabalho de Bafghi e Shoushtarian (2020), o objetivo € apresentar um sistema de
rastreamento de varios veiculos em uma rodovia usando modelos de aparéncia e rastreamento
visual. O método consiste em trés etapas: detec¢do, modelagem de aparéncia e rastreamento de
veiculos. Na primeira etapa, o algoritmo de deteccdo Mask Region-based Convolutional Neural
Network (Mask R-CNN) ' (HE er al., 2017) identifica a presenca de veiculos em cada frame
do video. Na segunda etapa, o modelo de aparéncia SIFT (LOWE, 2004) e histogramas de
cores sdo criados com base em suas caracteristicas visuais a partir de uma imagem de referéncia
de cada veiculo. Na terceira etapa, os modelos de aparéncia sao utilizados para identificar e
rastrear os veiculos detectados em vdrias imagens subsequentes ao longo do tempo. Para isso, sao
empregadas técnicas de deteccdo de borda e correspondéncia de caracteristicas visuais, tais como
os grafos bipartidos. Afim de obter uma maior precisao na estimativa das posi¢cdes dos objetos,
foi utilizado um modelo de movimento. Com esses dois modelos, de aparéncia e movimento,
0s pesos das arestas sdo encontrados em combinacao linear desses dois modelos. O método é
avaliado no dataset UA-DETRAC ? e mostra resultados promissores em termos de precisio e

eficiéncia na deteccdo e rastreamento de multiplos veiculos em movimento na rodovia.

! Mais informagdo em : <https://openaccess.thecvf.com/content_ICCV_2017/papers/He_Mask_

R-CNN_ICCV_2017_paper.pdf>

2 Mais informagdo em : <https://detrac-db.rit.albany.edu/>


https://openaccess.thecvf.com/content_ICCV_2017/papers/He_Mask_R-CNN_ICCV_2017_paper.pdf
https://openaccess.thecvf.com/content_ICCV_2017/papers/He_Mask_R-CNN_ICCV_2017_paper.pdf
https://detrac-db.rit.albany.edu/
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Na Figura 19, € ilustrado o processo de poda de néds utilizando a métrica IOU. A poda é
uma técnica que consiste em agrupar nos vizinhos em dois frames consecutivos, com o objetivo
de evitar célculos desnecessarios (NOWOZIN, 2014). Apés a poda, o grafo é dividido em
componentes desconexos, resultando em um grafo esparsa. Isso contribui para minimizar os
custos computacionais envolvidos no processo. Na parte esquerda da imagem, podemos observar
os nos vizinhos em dois frames consecutivos, enquanto na parte direita da imagem, ocorre a
comparacgdo dos bounding boxes dos nés usando a métrica /OU juntamente com o extrator de
caracteristicas SIFT. Essa combina¢do de métricas permite determinar o peso das comparagdes
entre os nos e selecionar as correspondéncias com a maior semelhanga para realizar o matching
(BAFGHI; SHOUSHTARIAN, 2020).

Figura 19 — Processo de poda em nés vizinhos
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Fonte: Bafghi e Shoushtarian (2020).

No trabalho de Bai ef al. (2019) € proposto um sistema de detec¢do de anomalias que
inclui trés moédulos: Mdédulo de modelagem de fundo, Mdédulo de detec¢do de perspectiva e
Moédulo de discriminacdo de matriz espago-temporal. A modelagem de fundo analisa o fluxo
de trafego para obter os resultados de segmenta¢@o nao supervisionada da estrada, com base na
andlise do fluxo de trafego, que elimina a interferéncia de veiculos fora da estrada. O modelo de
perspectiva de deteccido obtém o mapa de perspectiva pelo primeiro resultado de deteccdo, que €
feito pelo modelo Faster R CNN Faster R CNN 3, e em conjunto a imagem é cortada em escala
uniforme para diferentes veiculos e re-deteccao (FAN; BROWN; SMITH, 2016). Finalmente,
sdo obtidas todas as anomalias construindo uma matriz de informacao espacial temporal com os
resultados da deteccdo. Além disso, todas as anomalias sdo combinadas através do NMS e do

modelo de re-identificacdo, incluindo dimensdes espaciais e temporais.

A Figura 20 apresenta a arquitetura da estrutura de deteccdo de anomalias. Considerando
que a obtencdo de dados normais € mais fécil, o principal objetivo deste artigo € contribuir

para a detec¢do semi-supervisionada de comportamentos andmalos. Para garantir a identificagdo

3 Mais informagio em : <https://openaccess.thecvf.com/content_iccv_2015/papers/Girshick_Fast_

R-CNN_ICCV_2015_paper.pdf>


https://openaccess.thecvf.com/content_iccv_2015/papers/Girshick_Fast_R-CNN_ICCV_2015_paper.pdf
https://openaccess.thecvf.com/content_iccv_2015/papers/Girshick_Fast_R-CNN_ICCV_2015_paper.pdf
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de todos os veiculos no video, é adotado um método de deteccdo de perspectiva. Essa abor-
dagem visa normalizar objetos proximos e distantes, reduzindo a amplitude das variagdes e,
assim, assegurando uma alta taxa de recall para objetos menores a distancia. As informagdes
relacionadas a posicdo e ao tempo dos veiculos parados sdo obtidas por meio do médulo de
deteccio de perspectiva. E importante ressaltar que nem todos os veiculos parados detectados
sdo necessariamente anomalias. Para determinar se um veiculo parado representa uma anomalia,
sdo analisadas as informacdes relacionadas a dinamica do veiculo. Esse processo de andlise
permite distinguir comportamentos andmalos daqueles que sdo considerados normais, tornando

a detec¢do de anomalias mais precisa e eficaz.

Figura 20 — Arquitetura da estrutura de detec¢do de anomalias
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Fonte: Bai et al. (2019).

No trabalho de Li ef al. (2020), foi desenvolvido um método de deteccdo de anomalias
de trafego com base na detecc¢do e rastreamento de veiculos. Para a deteccdo de veiculos foi
usado o algoritmo Faster R-CNN e para o rastreamento foi usado o algoritmo DeepSORT * para
obter a trajetdria do veiculo. O DeepSORT é uma estrutura de rastreamento de objetos e é uma
extensao do Simple online and realtime tracking (SORT) (HOU; WANG; CHAU, 2019). Com os
resultados da detec¢ao e rastreamento foi apresentado o modelo Mixture of Gaussians 2 (MOG2)
>, baseado em um modelo de mistura gaussiana , que tem por objetivo remover veiculos em
movimento e somente analisar os veiculos parados (LI ez al., 2020). Depois € implementado
um novo mecanismo de extracdo de mascara baseado na diferenca de frames e na trajetoria de
rastreamento do veiculo para remover as vias secundarias, como estacionamentos e assim evitar
falsas deteccoes. Em seguida € usada uma estrutura de rastreamento de multi granularidade que
contém uma ramificacdo de rastreamento em nivel de box e uma ramificacdo de rastreamento

em nivel de pixel. Cada ramificacdo contribui para capturar abstra¢des anormais em diferentes

4 Mais informagdo em : <https://www.researchgate.net/publication/368646461_Object_Tracking_with_

DeepSORT>
> Mais informag@o em: <https://link.springer.com/article/10.1007/s10044-018-0699-y>

Merge Final results


https://www.researchgate.net/publication/368646461_Object_Tracking_with_DeepSORT
https://www.researchgate.net/publication/368646461_Object_Tracking_with_DeepSORT
https://link.springer.com/article/10.1007/s10044-018-0699-y

48 Capitulo 3. Trabalhos correlatos

niveis de granularidade para modelar conceitos anormais. Finalmente € proposto um método
de otimizagdo de fusdo de retrocesso e anomalia para refinar as previsdes anormais, que pode

melhorar significativamente a robustez e a precisao dos resultados.

A Figura 21 ilustra o rastreamento de multipla granularidade com uma estrutura de
componentes modularizados. Essa estrutura abrange a fusao das abordagens de rastreamento
em nivel de box e em nivel de pixel. Além disso, para aprimorar ainda mais as previsdes, sao
aplicadas técnicas de otimizacao de retrocesso. Nesse contexto, a combinac¢ao de rastreamento em
diferentes niveis de granularidade, ou seja, tanto em termos de bounding boxes quanto de pixels,
permite obter uma compreensiao mais abrangente do cendrio de rastreamento. A otimizagao
de retrocesso aprimora a precisdo das previsoes, tornando esse sistema de rastreamento mais
robusto e eficaz na identificacdo e rastreamento de objetos em diversas situagdes. Essa abordagem
modularizada e multifacetada € essencial para lidar com desafios complexos de rastreamento em

cenarios variados.

Figura 21 — Esquema do artigo.
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Fonte: Li et al. (2020).

No trabalho de Zhao (2021) € proposto uma estrutura simples e eficiente que inclui trés
etapas: o pré-processamento, um modulo de pista dinAmico e o pos-processamento, conforme
apresentado na Figura 22. A etapa de pré-processamento visa gerar anomalias candidatas e é
composto de quatro partes: estabilizacdo de video, modelagem de fundo, deteccdo de veiculos
e geracdo de mdscara. A estabilizagdo de video tem por objetivo corrigir as oscilacdes de
movimento da camera que ocorrem no processo de aquisi¢do, através de técnicas de software,
como correspondéncia de pontos com base na Good Features to Track (GFTT) (SHI et al., 1994)
e € calculado um fluxo 6ptico esparso para gerar transformacdes frame a frame, e assim melhorar
a qualidade visual e as aplicagdes finais, tais como detec¢do e rastreamento de veiculos. Na
modelagem de fundo € usada a abordagem de subtracdo de fundo baseado na MOG. O objetivo
€ comparar a diferenca entre os resultados de subtragdo de fundo para frente e para tras. Os
resultados de subtracdo de fundo para tras tornarao os veiculos parados mais claros enquanto a
subtracao de fundo para frente auxilia na obtenc@o da hora de inicio mais precisa da anomalia.
Para a deteccdo de veiculos é empregada o Faster R-CNN. Na geragdo de mascara € preciso filtrar
os veiculos estaticos nas estradas secunddrias e estacionamentos para detetar anomalias nas vias

primdrias e para isso serd preciso segmentar as regides hipotéticas andmalas da méscara, usando
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um método de extragdo de mascaras baseado no movimento e miscara baseada em trajetoria. A
etapa de rastreamento dindmico procura e localiza o tempo de inicio das anomalias, utilizando
padrdes de movimento do veiculo. Finalmente, é utilizado o pds-processamento para afinar o

limite temporal das anomalias.

Figura 22 — Ilustracdo da estrutura de estratégia hierdrquica.
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Fonte: Zhao (2021).

Os trabalhos descritos acima servem de influéncia direta para a criacao da proposta deste
trabalho. A Tabela 1 apresenta as principais comparagdes com os trabalhos citados. Cada um
contribuindo com ideias que podem ser aplicadas para a deteccdo e rastreamento de objetos e

deteccao de anomalias onde nossa proposta de trabalho se concentra.

O trabalho de Bafghi e Shoushtarian (2020) apresentou dois métodos distintos para a
extracao de caracteristicas de objetos. O primeiro método utilizou o SIFT e caracteristicas de
histogramas de cores em cada imagem para avaliar as similaridades entre os objetos dos frames
vizinhos. Por outro lado, o segundo método empregou caracteristicas profundas obtidas a partir
da rede de detecc¢ao de objetos Mask R-CNN para atingir o mesmo objetivo. Neste trabalho,
tomamos como referéncia os grafos bipartidos como um guia para o rastreamento de objetos, mas
escolhemos o CLIP e a SSMI para determinar os pesos das conexdes. Diferentemente do SIFT,
que requer histogramas de cores para aprimorar as caracteristicas dos objetos, o CLIP é capaz de
extrair caracteristicas de forma eficaz em diversos cendrios, pois foi projetado para compreender
e correlacionar informagdes visuais e linguisticas, permitindo que maquinas processem dados
visuais e de texto de maneira conjunta. Essa capacidade de associacao entre texto e imagens o
torna uma ferramenta valiosa em diversas aplicagdes. Além disso, a SSMI desempenha um papel
importante ao comparar e avaliar a qualidade das imagens resultantes de diferentes processos
e transformacgdes. Ela oferece uma métrica objetiva para medir a semelhanca estrutural entre

imagens originais e suas versoes modificadas.

O trabalho de Li e al. (2020) apresentou uma solugdo para detectar anomalias de
trafego, utilizando métodos de visdo computacional, como a subtracdo de fundo, segmentacao

de imagens e componentes modularizados para rastrear veiculos em niveis de box e pixels.
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Tabela 1 — Comparativo entre os trabalhos correlatos com o presente trabalho.

Técnica de Técnica Técnica de
Trabalho Dataset N de Rastrea- )
detec¢do anomalias
mento
Modelo de
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Bafghi e Shoush- g??;‘RAC ?;ICSSN e  rastrea-
tarian (2020) i mento visual
de objetos
Modelo
Faster de rastrea-
Li et al. (2020) Track 4 mento  em
R-CNN .,
nivel de box
e pixel
Modelo de
Faster deteccdo de
Bai et al. (2019 {Ona-
aietal. ( ) | Track 3 R-CNN relaciona
mento de
perspectiva
Modelo
Faster de rastre-
Zhao (2021
( ) Track 4 R-CNN amento
dindmico
Deteccgao de
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Este trabalho DETRAC ¢ | YoloV7 e velc/u 0s | em reas
usando areas | de Interesse
Track 4 ]
de interesse | Espaco-
Temporais

Fonte: Elaborada pelo autor.

Neste trabalho, usamos a ideia da subtrag¢do de fundo e segmentacio para remover veiculos em
vias secunddrias. No entanto, optamos por utilizar o algoritmo Convex Hull para gerar dreas
tanto de movimento quanto de auséncia de movimento. Escolhemos as dreas com movimento
para analisar o comportamento dos veiculos e identificar possiveis veiculos parados nessas vias.
Uma distin¢ao importante entre este trabalho e o anterior é que, no nosso método, as dreas de
movimento sdo geradas durante o processo de rastreamento. No trabalho anterior, a subtracao
de fundo e a segmentacdo eram realizadas separadamente em dois processos distintos, o que

resultava em um maior custo computacional.

No trabalho de Bai ef al. (2019), foi apresentada uma solugdo para a deteccdo de

anomalias de trafego, analisando os eventos de anomalia com base na informac¢@o dinamica
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dos veiculos. Especificamente, eles utilizaram um total de seis matrizes de informacgao espaco-
temporais para identificar o horario de inicio e término da anomalia detectada. Essas informacdes
sdo relacionadas ao nivel de pixel e estavam associadas ao tempo. No nosso trabalho, adotamos
a ideia de incorporar informacdes relacionadas ao tempo para determinar o periodo em que um
veiculo permanece na cena. Para isso, monitoramos se o veiculo ainda estd presente na cena
ou se saiu dela. Se o veiculo estiver na cena, calculamos sua velocidade para determinar se
ele estd parado ou em movimento. Quando a velocidade € baixa, interpretamos que o veiculo
estd parado e, nesse caso, criamos posi¢des hipotéticas para esse objeto, com o objetivo de
nao perder informagdes importantes sobre ele, considerando-o como um objeto com possivel
anomalia. Uma distin¢do entre o nosso método e o método anterior € que NOSSO Processo
incorpora informacdes temporais usando uma abordagem unificada. Em contrapartida, o método
anterior utiliza a modelagem de fundo e a detec¢do de perspectiva como processos separados para
obter informacdes sobre o inicio e o fim das possiveis anomalias. Nosso método oferece uma
abordagem mais integrada, utilizando informacdes das trajetorias dos veiculos para identificar o
inicio e o fim das possiveis anomalias, resultando em uma andlise mais completa e eficiente do

comportamento dos veiculos em um tnico processo.

O trabalho de Zhao (2021) apresenta um processo composto por trés etapas com o
objetivo de deteccdo de anomalias de trafego: pré-processamento, rastreamento dindmico e pos-
processamento. No nosso trabalho, nos inspiramos na etapa de pré-processamento, uma vez que
enfrentamos desafios relacionados a ruidos nos dados, como instabilidade na cidmera e variacdes
na iluminag¢do. No entanto, optamos por abordar a detec¢cao de anomalias de forma diferente,
utilizando o rastreamento de objetos em conjunto com uma estrutura de dados conhecida como
QuadTree, além de uma abordagem temporal. A QuadTree é empregada para comparar as
posi¢des e caracteristicas de objetos proximos, enquanto a estrutura temporal analisa se esses
objetos se enquadram na categoria de anomalias. Essa abordagem torna nosso método robusto na
deteccao de anomalias em comparagdo com o outro método, que requer um pds-processamento
adicional para ajustar os limites temporais das anomalias. Em suma, nossa estratégia simplifica o

processo de detec¢do e aprimora a eficicia na identificacdo de anomalias de trafego.

Portanto, os trabalhos mencionados acima sdo de guia principal para este projeto. Foram
desenvolvidos a partir de diferentes perspectivas, enriquecendo significativamente o conheci-

mento necessdrio para a defini¢io do método adotado nesta pesquisa.
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CAPITULO

METODOLOGIA

Neste capitulo, apresentamos a metodologia utilizada neste trabalho. Descreveremos em
detalhes as técnicas que serdo empregadas para a detec¢do e rastreamento de objetos e deteccdo
de anomalias. Além disso, abordaremos os recursos e ferramentas que serdo utilizados para

alcangar nossos objetivos, oferecendo uma visao completa do processo de desenvolvimento.

Esse processo foi subdividido em trés etapas, conforme ilustrado na Figura 23. Na fase
inicial, o foco € direcionado para a deteccao de objetos (etapa 1), para o qual se utiliza um
dataset composto por um conjunto de videos de trafego rodovidrio. As saidas geradas por essa
etapa de deteccao servem como entradas para a segunda etapa, que consiste no rastreamento de
objetos (etapa 2), que tem como objetivo atribuir um identificador tinico a cada veiculo detectado,
viabilizando, assim, o acompanhamento de suas trajetorias. Por fim, adentramos a dltima etapa,
onde efetuamos uma analise de anomalias com base nas trajetdrias rastreadas (etapa 3). No
contexto deste trabalho, define-se uma anomalia como a situagdo em que um veiculo permanece
imével por mais de um minuto em uma via principal. Vale destacar que uma via principal € uma

rota vidria de maior movimentagdo, projetada para a circulagdo regular de veiculos.

Figura 23 — Fluxograma resumo deste trabalho.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Nosso trabalho tem como nome: Mecanismo de Deteccao de Anomalias de Veiculos no
Trafego - MEDAVET. O MEDAVET ¢ baseado em deteccio e rastreamento de veiculos em vias

urbanas, visando detectar anomalias no trdfego da rodovia. Nossa pesquisa visa melhorar signifi-
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cativamente a seguranca rodovidria e a eficiéncia do trafego, identificando situagdes anomalas
que podem representar riscos, como congestionamentos prolongados ou incidentes que exigem
intervencao rapida. Portanto, nesta pesquisa consideramos que ao longo das rodovias existem
cameras que realizam o seu monitoramento e que as informagdes captadas sdo enviadas a uma
central a qual realiza o processamento, conforme ilustrado na Figura 24. Assim o MEDAVET ¢
executado na central de controle permitindo que um operador possa tomar uma a¢do em tempo

habil, como acionar uma viatura para verificar o que estd acontecendo com o condutor.

Figura 24 — Cendrio de aplicagdo do MEDAVET.

Fonte: Dados da pesquisa.

Neste estudo, implementamos um sistema de monitoramento de veiculos em videos,
que compreende um processo de pré-processamento de video para estabilizacdo de camera
e realce de caracteristicas visuais. Em seguida utilizamos os frames pré-processados para a
detec¢do e rastreamento dos veiculos (Figura 25). Para isso, € utilizada uma ferramenta para
deteccao de objeto que ird detectar os veiculos nos frames capturados. Portanto um objeto nesse
trabalho seria um veiculo na imagem. Apés a deteccao dos objetos utilizamos a teoria de grafos
para criar uma estrutura para a representacao e analise da trajetdria dos veiculos, permitindo
o rastreamento dos veiculos ao longo do tempo. Com base no grafo de saida no componente
de deteccdo e rastreamento de veiculos, realizamos a detec¢do de anomalia, que verificard o
tempo que o veiculo estard sem mobilidade e o local em que o veiculo estd parado, para realizar
a inferéncia, se € um comportamento normal ou ndo. Nas préximas subsecdes descreveremos
mais detalhamento de cada componente do MEDAVET.
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Figura 25 — Visdo Geral do MEDAVET.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

4.1 Datasets

Para este trabalho, estamos utilizando dois datasets como entrada. O primeiro € o UA-
DETRAC (WEN et al., 2015), o qual serd empregado na etapa de rastreamento. O segundo € o
Track 4 do NVIDIA Al CITY CHALLENGE 2021 (NAPHADE et al., 2020), que seré aplicado

para a detec¢@o de anomalias.

4.1.1 UA-DETRAC

O dataset UA-DETRAC é um benchmark desafiador do mundo real usado para a avaliacao
de algoritmos de deteccdo e rastreamento de veiculos, composta por 10 horas de videos, gravados
nas ruas da China, como € ilustado na Figura 26. Este dataset inclui um total de 140.000 frames,
registrados a uma taxa de 25 frames por segundo (fps) e com resolucao de 960 x 540 pixels.
Esse conjunto de dados abrange a presenca de 8.250 veiculos, distribuidos ao longo de todos os

frames.

Para realizar o rastreamento neste dataset, apenas as areas de interesse que contém
veiculos s@o consideradas. No entanto, € importante observar que nas dreas ignoradas também
podem existir veiculos, tanto parados quanto em movimento. Esses veiculos nao sao considerados
para o célculo das métricas de rastreamento, como pode se observar na Figura 27. Essa abordagem
se baseia na suposicdo de que as dreas de interesse sdo as principais regides onde a movimentagdo
dos veiculos € relevante para o contexto de rastreamento. As areas ignoradas podem incluir

espacos onde os veiculos ndo s@o de interesse imediato, como dreas de estacionamento ou locais
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Figura 26 — Imagens do dataset UA-DETRAC.

b 8 =T
Fonte: Wen et al. (2015).

onde os veiculos estdo parados por um longo periodo. A decisdo de ignorar essas dreas tem como
objetivo otimizar o cdlculo das métricas de rastreamento, focando nos veiculos que sao mais
relevantes para a andlise. No entanto, € importante ter em mente que, esses veiculos em dreas

ignoradas nao contribuam diretamente para as métricas.

Figura 27 — Areas de interesse nas anotacdes do dataset

Fonte: Dados da pesquisa.

Enfrentamos vérios desafios ao lidar com o dataset. Um exemplo notavel € a instabilidade
na camera, frequentemente causada por condi¢des climdticas adversas como, por exemplo, o
vento. Essa instabilidade resulta em movimentos indesejados da camera o que, por sua vez, faz
com que objetos estaticos paregam estar em movimento. Essa situagdo compromete a precisao
da deteccao e introduz complicag¢des adicionais no processo. Além disso, ha outros desafios
igualmente relevantes que devemos considerar. Ocorréncias como oclusdes, variagdes de escala
e de iluminagdo, densidade de trafego e flutuacdes sazonais também influenciam de maneira
significativa. Esses fatores, somados, contribuem para que a detec¢do e rastreamento se tornem

uma tarefa verdadeiramente complexa.
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Para este dataset, ndo é necessario realizar pré-processamento adicional, uma vez que
nosso método implementado provou ser suficiente para lidar com os desafios apresentados. E
importante ressaltar que este dataset € utilizado exclusivamente na fase de rastreamento, com o
objetivo de avaliar o desempenho do nosso algoritmo em compara¢do com outros métodos (ver
Capitulo 5). Posteriormente, nosso algoritmo serd empregado na etapa de detec¢do de anomalias,

utilizando o dataset Track 4.

4.1.2 Track 4

No entanto o Track 4 é um dataset de transito de alta densidade. O dataset é dividido em
conjunto de treinamento e conjunto de testes. O conjunto de treinamento contem 100 videos e o
conjunto de testes tem 150 videos. Cada video tem duracdo de 15 minutos aproximadamente. Os
videos sdo rastreados a 30 frames por segundo (fps) e tem resolucdo de 800 x 410 pixels. Os

videos foram gravados na China em diferentes cendrios, como pode se observar na Figura 28

Figura 28 — Imagens do dataset Track 4.

Fonte: Naphade et al. (2022).

Este dataset é usado para detectar anomalias nas vias principais, mas encontramos alguns
desafios. Um desafio foi a auséncia de dados do detector em alguns frames, ou seja, a falta de
geracdo de arquivos com as coordenadas desses frames. Para enfrentar essa situacio, realizamos
ajustes em nosso algoritmo. Quando os arquivos de coordenadas ndo foram encontrados para

determinados frames, eles foram excluidos do processo de andlise. No entanto, para garantir que
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nao perdéssemos informagdes sobre os objetos durante o rastreamento, implementamos uma
técnica alternativa. Utilizamos a andlise das distancias entre os centros dos objetos nos frames que
nao dispunham das informagdes de coordenadas, ou seja, estabelecemos um limiar de distancia
com base nos frames consecutivos e multiplicamos esse limiar pela quantidade de frames para
0s quais os arquivos nao foram gerados. Dessa forma, conseguimos extrair caracteristicas dos
objetos com base nas variacdes de suas posi¢des ao longo do tempo. Essa abordagem nos
permitiu continuar a andlise mesmo quando os arquivos de dados ndo estavam disponiveis
devido a limitac¢des do detector ou mesmo ndo tendo veiculos na cena na detecc@o de objetos.
Enquanto nos frames nao enfrentamos problemas, ja que eles eram processados sequencialmente,
a geracdo dos arquivos nem sempre era garantida devido as limitagdes do detector. Essa técnica
foi fundamental para garantir que as informacdes nos arquivos de coordenadas coincidissem

com os frames analisados, mesmo em cendrios de detec¢do incompleta.

Outro desafio que enfrentamos foi a presenca de ruidos, cenas noturnas e até mesmo a
ocorréncia de frames duplicados devido a erros no processamento, o que cria a ilusdao de que
os veiculos estdo parados por longos periodos de tempo, como ilustrado na Figura 29. Para
garantir o funcionamento eficaz de nosso algoritmo, optamos por implementar uma estratégia
de remocao dessas imagens indesejadas, visando a melhoria dos resultados obtidos. Isso nos
permitiu aprimorar a qualidade dos dados de entrada e, consequentemente, obter resultados mais

confidveis em nossa andlise de detec¢ao de anomalias.

Figura 29 — Ruidos e cenas noturnas.

Fonte: Dados da pesquisa.

Além dos desafios mencionados anteriormente, enfrentamos outros, como 0 movimento
intenso da camera e a presenca de ruidos nas imagens, mesmo durante o dia. Isso ocorreu
em parte devido a gravagdo de alguns videos a longa distancia, especialmente em condigdes
chuvosas, o que resultou em artefatos de aliasing indesejados. A solugdo para abordar esses
problemas envolveu a aplicag@o de técnicas de estabiliza¢do de imagens e a utilizagdo de filtros
para aprimorar as caracteristicas dos veiculos. Os detalhes sobre essas técnicas adotadas para

lidar com esses desafios estdo na Secdo 4.2.
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4.2 Pré-Processamento

O processo de captura de imagens em alguns videos do dataset Track4 frequentemente
resultam em ruidos indesejados, que se manifestam na forma de frames nao detectados, movi-
mentacdo indesejada da camera, surgimento de artefatos, entre outros problemas, como ilustrado
na Figura 30. Esses ruidos podem prejudicar o desempenho adequado dos veiculos, causando
interferéncias no processo de detecgdo e rastreamento. Isso pode levar a multiplas detecgdes
e IDs atribuidos aos veiculos, comprometendo a precisio e a consisténcia dos resultados. Por-
tanto, € fundamental realizar um processo de pré-processamento para mitigar essas questoes.
Ao analisar nossos dados, identificamos a necessidade de aplicar técnicas de estabilizacio de
camera e filtragem de ruido, com o objetivo de realcar as caracteristicas relevantes nas imagens.
E importante ressaltar que essas técnicas serdo aplicadas exclusivamente ao dataset Track 4,
visando melhorar sua usabilidade e confiabilidade para aplica¢des de deteccdo e rastreamento de

veiculos.

Figura 30 — Imagens sem pré-processamento.
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Fonte: Dados da pesquisa.

A estabilizacdo da camera € um processo importante para melhorar a qualidade visual de
videos, reduzindo os efeitos indesejados do movimento da camera. Nesse método, o algoritmo
goodFeaturesToTrack € empregado para detectar e selecionar pontos caracteristicos de destaque
em um frame, que servirdo como referéncias para o rastreamento subsequente, como ilustra
a Figura 31. O algoritmo Lucas-Kanade Optical Flow, por sua vez, € utilizado para rastrear
esses pontos caracteristicos nos frames subsequentes, permitindo a determinagdo precisa do
deslocamento desses pontos ao longo do tempo. Com base nesses deslocamentos, € possivel
calcular a transformacao rigida (euclidiana), que engloba informacdes de translacao, rotacdo e
escala, para corrigir o movimento da camera em cada frame, resultando em um video final mais

suave e estavel.

Para filtrar o ruido na trajetéria de movimento, aproveitamos a estimativa de movimento
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Figura 31 — Diagrama de bloco da estabilizagdo da camera.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

entre os frames realizada na etapa anterior. Nessa etapa, buscamos determinar a trajetoria de
movimento acumulando incrementalmente o movimento diferencial estimado entre os frames
consecutivos. Isso significa somar o movimento entre os frames para calcular a trajetéria global.
O objetivo final € suavizar essa trajetoria para tornd-la mais estdvel. Para essa suavizacao,
utilizamos um filtro de média mével que, como o nome sugere, substitui o valor de uma fungdo
em um ponto pela média dos valores de seus vizinhos. Aplicamos essa trajetdria suavizada
para obter transformac¢des de movimento mais suaves que podem ser aplicadas aos frames de
video para estabiliza-los. Isso € alcangado encontrando a diferenga entre a trajetdria suavizada e
a trajetdria original e, em seguida, adicionando essa diferenca as transformacdes originais. O
processo envolve iterar pelos frames e aplicar essas transformagdes, resultando em um video

final estabilizado e livre de movimentos indesejados.

4.3 Deteccao de objetos

A deteccao de objetos desempenha um papel de grande importancia na etapa de rastrea-
mento, tornando muito importante a escolha de um detector de objetos de alta qualidade. Nesse
contexto, as categorias de métodos existentes para a detec¢ao se dividem principalmente em
abordagens cléssicas e extratores de objetos baseados em redes neurais profundas. Entre elas,

as redes neurais profundas, exemplificadas pelo Yolo, emergem como a opcao mais precisa e
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confidvel. A arquitetura Yolo se destaca por sua capacidade de detectar objetos com notavel
precisdo em cada frame. O que diferencia o Yolo € sua abordagem de uma tnica passagem (ou
seja, uma tUnica iteracdo) na qual a rede neural analisa o frame de uma vez, detectando objetos e
suas respectivas localizacdes. O Yolo € reconhecido por sua eficiéncia e rapidez, realizando a
detec¢do em uma unica etapa, tornando-o uma escolha eficaz para aplicagcdes de deteccao de

objetos em tempo real, onde a agilidade e precisdo sio essenciais.

Nesta primeira etapa, optamos por utilizar a sétima versao do algoritmo Yolo, conhecido
como YoloV7, para realizar a detec¢do de objetos nos videos presentes nos nossos datasets,
como pode se ver na Figura 32. A escolha do YoloV7 deve-se a sua implementagdo de um
novo algoritmo de treinamento chamado CrossEntropyLossWithLogits, que se destaca por ser
mais rapido e eficiente em comparagdo com os algoritmos utilizados nas versoes anteriores do
Yolo. Essa otimizacao resulta em um tempo de treinamento significativamente reduzido. Além
disso, esta versdao incorpora diferentes conjuntos de pesos, os quais foram treinados em um
enorme conjunto de dados de imagens e sdo capazes de detectar uma ampla variedade de objetos,
incluindo veiculos. Para este projeto, optamos pelo uso do modelo YoloV7-W6, uma escolha que
se mostrou altamente eficaz em nossa busca por uma deteccao precisa de objetos em uma ampla

gama de tamanhos, desde objetos pequenos até objetos em grande escala.

Figura 32 — Deteccdo de objetos usando YoloV7 com o dataset UA-DETRAC.
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Fonte: Dados da pesquisa.

Nesse contexto, decidimos focar em cinco categorias especificas dentre as 80 classes
disponiveis no Yolo. As classes selecionadas correspondem aos nimeros 1, 2, 3, 5 e 7. Essas
categorias especificas representam, respectivamente, os objetos “bicicleta”, “carro”, “moto”,
“Onibus” e “caminhao”. Ao delimitar nosso foco a essas cinco classes, o algoritmo YoloV7 sera
treinado para realizar a deteccao e classificagdo de objetos pertencentes a essas categorias nos
videos dos datasets, como mostra a Figura 33. Esta abordagem visa otimizar o desempenho da

deteccao de objetos, permitindo que o sistema seja particularmente habil detectando veiculos e
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meios de transporte terrestre, essenciais para diversas aplicacdes, desde sistemas de seguranga

até solucgdes de gerenciamento de trafego.

Figura 33 — Deteccdo de veiculos usando YoloV7 com o dataset UA-DETRAC com as classes selecionadas.

Fonte: Dados da pesquisa.

4.4 Rastreamento de objetos

Nesta etapa, realizamos o rastreamento utilizando os resultados da detec¢do de objetos. O
propésito principal € atribuir um identificador tnico a cada objeto detectado, possibilitando assim,
a obtencao de suas trajetorias estimadas. Comegamos com a criagdo de grafos bipartidos para
conectar as detec¢des correspondentes entre frames consecutivos, permitindo um rastreamento
continuo dos objetos em movimento. Para aprimorar ainda mais a eficiéncia, delimitamos uma
area de interesse em torno dos veiculos em movimento e para esse fim usamos o algoritmo
Convex Hull, como pode se observar na Figura 34. Por fim, o sistema atribui /Ds aos veiculos
rastreados e registra suas trajetérias ao longo do tempo. Essas trajetérias fornecem informacoes

valiosas para a andlise e compreensao do comportamento dos veiculos no contexto do video.

Figura 34 — Fluxograma do Rastreamento de objetos

Rastreamento de objetos

Grafo Bipartido Regido de interesse

YoloV7 . CONVEX
‘ IoU } {DISTANCIA } [CLIP } HULL

Fonte: Elaborada pelo autor.
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4.4.1 Grafos Bipartidos

Optamos por usar grafos bipartidos para rastreamento de objetos com base nas detecgdes
do Yolo. A escolha do grafo bipartido se deve a sua capacidade de modelar relagdes claras entre
objetos detectados e os frames correspondentes. Isso nos permite rastrear eficientemente os

objetos ao longo do tempo e estabelecer conexdes entre as detec¢des em diferentes frames.

Um grafo bipartido é um grafo G = (V,E, ®), onde V representa o conjunto de néds, E
as arestas € @ os pesos entres os nds. De forma geral, o conjunto de nés € dividido em dois
conjuntos disjuntos V1 e V2, de modo que cada aresta liga um n6 de V1 a um né de V2. Em
outras palavras, é um grafo em que nao ha arestas que conectam dois nés do mesmo conjunto.
Neste trabalho V1 e V2 representam dois frames consecutivos que tem como informacao os
objetos extraidos deles. Esses frames sdo as entradas para o grafo bipartido e os objetos extraidos
deles representam os n6s de cada um dos frames. As arestas sdo as conexodes dos nds de cada
frame. Como o grafo é bipartido ndo deve haver nenhuma conexao entre nds de um mesmo frame
e além disso entre dois nds de dois frames consecutivos deve haver s6 uma aresta de conexao.
Os pesos tem uma fun¢do muito importante em um grafo bipartido, eles determinam como vai

ser a conexao das arestas entre os nds dos frames consecutivos.

Para cada video do dataset, pegamos frames consecutivos e para cada dois frames
consecutivos criamos um grafo bipartido, de forma que todos os nds no frame atual estejam
conectados aos nds no frames seguinte. Entdo o conjunto V € dividido em n conjuntos disjuntos,
cada um representando um frame, e os nés em cada conjunto representam os objetos, que sao
veiculos neste trabalho. Para um melhor entendimento, vamos explicar em termos mateméticos:

Seja

Vv =A{V;|ie{l,...,n},V, disjuntos} 4.1)

onde V; representa o i-ésimo frame do conjunto V. Entdo:

Vi={Vilje{l,....p}} (4.2)

¢ o conjunto de n6s do frame i, onde v'; denota o j-ésimo n6. Tendo o conjunto de frames

e o conjunto de nds, o conjunto de arestas pode ser definido como:

E={(;\vi") | j#k} (4.3)

onde v’j representa o j-ésimo n6 do frame i e v;:r] representa o k-ésimo n6 do frame i+ 1

Neste trabalho, nosso foco estd nos veiculos, e os pesos desempenham o papel de

determinar as arestas apropriadas para conectar os nds de frames consecutivos. Os pesos tém
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a func¢do de garantir que as arestas conectem apenas veiculos com alta similaridade, evitando
a sobrecarga do grafo e, consequentemente, calculos desnecessérios. Nosso método consiste
em empregar as métricas de /IOU , a distancia entre centros e a extracdo de caracteristicas de
similaridade. A métrica IOU ¢ usada para quantificar o movimento dos veiculos de um frame
para outro. Embora o movimento dos veiculos entre frames seja pequeno, ele varia dependendo
da velocidade de cada veiculo. Para capturar diferentes cendarios, decidimos incorporar a distancia

entre os centros dos veiculos, permitindo explorar variacdes nas velocidades de cada um.
Assim as métricas sao definidas:
] i+1
Area((V;) NArea(v,"")

10U v’:,viJrl = : :
V5 Area((v) UArea(vi™)

.=~

>y 4.4)

.=~

dist(v;,v;j'l) = \/(xz—xl)z—}—(yz—yl)z <o 4.5)
onde (x1,y) € a posi¢do do centro de v; e (x2,y2) € a posicdo do centro de v};“. Os valos ye ©

estdo detalhados no Capitulo 5

Para determinar a similaridade entre os veiculos, optamos por utilizar diversos métodos
de extracdo de caracteristicas para comparar qual se adapta melhor a nossos datasets. Entre os

extratores temos o CLIP, a SSMI e o SIFT. Mais informacao desses extratores no Capitulo 2

A métrica de similaridade que empregamos € definida da seguinte maneira:

similarity(v;,vzﬂ) >0 (4.6)
Os experimentos para o valor de 6 adequado estao no Capitulo 5

Para calcular os pesos das arestas fazemos a combinacao linear da /OU, como mostra a
Equacdo 4.4 e o extrator de caracteristicas, como € mostrado na Equacao 4.6, colocando dois

parametros de medi¢@o para que os pesos estejam calibrados entre O e 1. (ver Capitulo 5)

(Vi) = 10U (Vi) + B similarity (v}, v @

Como os pesos podem associar mais de um né no frame atual em relacdo ao frame
seguinte, o matching desempenha uma tarefa importante. Em nosso contexto de rastreamento
de objetos, a necessidade de associar de forma tinica cada objeto a um identificador especifico
€ de extrema importancia. Na Figura 35, ilustramos essa necessidade. Na parte (a) da figura,
apresentamos um grafo bipartido no qual os nés do lado esquerdo tém conexdes com mais de
um né do lado direito. Ja na parte (b) e (c) os objetos da esquerda tem s6 uma conexao com
um unico objeto da direita, isso acontece porque usamos o algoritmo min-weight-matching
de matching para a conexao unica dos objetos. Isso garante que cada objeto seja rastreado de

forma unica e eficaz, respeitando o requisito de alocacdo exclusiva. Dessa forma, o matching em
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grafos bipartidos se revela essencial em nosso trabalho, permitindo o rastreamento preciso de
objetos e evitando associagdes indesejadas que poderiam comprometer a qualidade do processo

de rastreamento.

Figura 35 — Matching em frames consecutivos.

(a)

()

Fonte: Dados da pesquisa.

4.4.2 Regiao de Interesse

Dentro do contexto deste trabalho, estamos particularmente focados em rastrear dreas
de interesse ao longo das vias onde ocorrem acidentes rodovidrios, alguns dos quais podem ser
causados pelo movimento dos veiculos. Nossa area de interesse principal abrange essas dreas
especificas de movimentagao vidria. O objetivo € monitorar continuamente o trafego nessas
regides para capturar eventos como acidentes, incidentes ou comportamentos de conducdo que
possam levar a situagdes perigosas. Para demarcar essa drea de interesse na imagem, utilizamos
o algoritmo Convex Hull. Esse algoritmo cria poligonos convexos que envolvem as dreas em

movimento, ou seja, as vias da rodovia.
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A criacdo desses poligonos nos permite definir claramente as regides onde os veiculos
em movimento estdo presentes, como ilustrado na Figura 36. Dessa forma, podemos excluir
dreas que se encontram além do acostamento, como postos de gasolina e outros estabelecimentos
adjacentes a rodovia, concentrando nossa andlise nas dreas diretamente relacionadas ao fluxo
de trafego. Assim, evitar confusdes com veiculos que se encontram em vias secunddrias. Essas
vias s@o estradas que normalmente t€ém menor capacidade de trafego e sdo destinadas a fins

especificos, como acessos a estacionamentos.

Figura 36 — Veiculos dentro da regido definida via Convex Hull.
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Fonte: Dados da pesquisa.

4.4.3 Funcionamento do rastreamento

E importante ressaltar que s6 os frames de video do dataset Track 4 passam por uma
etapa de pré-processamento antes de serem passados ao algoritmo Yolo. Esse pré-processamento
melhora a qualidade das imagens e a localiza¢do dos objetos. Apds essa preparagdo, os frames
sdo encaminhados para o algoritmo Yolo, que é responsdvel pela detec¢do dos objetos. A fase
de rastreamento comega com a identificacdo dos objetos em cada frame, conforme mostrado
no Algoritmo 1. Para cada par de frames consecutivos, € criado um grafo bipartido. Os nés de
cada frame sdo analisados para verificar se atendem as condi¢des definidas pelo grafo bipartido.
Os n6s que atendem a essas condi¢des recebem um /D tnico, como ilustrado na linha 6 do
Algoritmo 1. Caso contrdrio, sdo verificadas as condi¢des de similaridade, /IOU e distancia
(linhas 8 a 10). Se essas condi¢des forem atendidas, as informagdes dos frames e dos vértices sao
atribuidas ao objeto correspondente da lista de objetos (linha 12). Caso contrdrio, um novo objeto
¢ criado (linha 14). Os valores utilizados na linha 11 foram objetadas através de um conjunto de

experimentos descritos na se¢ao Capitulo 5.

Para minimizacdo da quantidade de veiculos a ser analisados usamos o algoritmo Convex

Hull para cercar a drea dos veiculos em movimento e assim criamos uma nova lista de objetos
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que estdo na drea de interesse (list_IA_obj). Assim se hd um veiculo e esse veiculo estd na drea
de interesse (Linhas 17 a 19) € atribuido um ID para esse veiculo, excluindo os veiculos ou

outros objetos que estdo fora dessa drea.

Algoritmo 1 — Rastreamento de veiculos

Entrada: frames

Saida: list_IA_obj, trajectory_obj > Objetos com IDs Unicos nas dreas de interesse
1:i=0
2: enquanto i < n_frames — 1 faca
3: Grafli] = Get_obj(F;, Fi+1) > Construgdo do grafo entre dois frames
4: obj = Grafi].get_obj > Objetos presentes nesse grafo
5: se Is_vértice (obj;,obj; 1) entao > Analisa similitude de objetos nos frames
6: atualizar(list_obj(ob j;,obji1 1) > Se € verdade agrega objetos
7: senao
8: 10U =10U(obj;,0bjii1) > Caso contrario analisa, 7,8 ¢ 9
9: dist = dist(obj;,0bjit1)
10: sim = sim(ob j;,0bjii 1)
11: se IOU > vy and dist < o and sim > 0 entao > Analisa os parametros Y, 0, 0
12: atualizar(List_obj(ob j;,objii1)) > Agrega objetos
13: senao
14: list_obj.add(obj) > Novo IDs
15: fim se
16: fim se
17: se Is_obj(1) and Is_Al(obj) entao > S¢6 veiculos no poligono
18: list_IA_obj.add(obj)
19: fim se

20: fim enquanto

4.5 Deteccao de anomalias

O componente de deteccdo de anomalia tem como objetivo detectar veiculos parados nas
vias principais. Implementamos duas estruturas essenciais: uma voltada para andlises espaciais e
outra para andlises temporais, como € ilustrado na Figura 37. A anélise espacial realiza buscas
espaciais, permitindo a obtencdo das localizagdes dos objetos, em especial para identificar
veiculos parados. Por outro lado, a andlise temporal lida com desafios como a oclusdo de
objetos, garantindo que ndo percamos informagdes sobre o objeto. A andlise temporal possibilita
a identificacdo de objetos que sairam da cena ou estdo imobilizados na via por um periodo
prolongado ou mesmo quando o detector ndo faz a detec¢do. Essa abordagem combinada nos
permite detectar veiculos parados nas vias movimentadas, fornecendo uma solucao robusta para

a identificacdo de anomalias no trafego rodovidrio.
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Figura 37 — Componente de Detec¢do de Anomalias.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

4.5.1 Relacao Espacial

Nesta dltima etapa, é recebido os dados dos objetos (veiculos) dentro de uma area de
interesse calculada pelo Convex Hull. Entretanto, foi observado que quando o veiculo estd parado
na cena outro veiculo pode sobrepor o veiculo parado, dificultando assim, uma andlise mais
precisa. Assim, para o componente espacial utilizamos o método QuadTree, tendo como objetivo
aprimorar a organizacao dos dados espaciais dentro da drea delimitada. A QuadTree realiza
uma divisao recursiva da regido delimitada em quadrantes menores, criando uma representacao
hierdrquica das informagdes espaciais, como pode se ver na Figura 38. Essa abordagem permite
a andlise dos veiculos que estdo préximos em termos de localizacdo e, ao mesmo tempo,
exclui regides onde a andlise ndo € necessaria. Além disso, a QuadTree desempenha um papel
importante na anélise do comportamento dos veiculos. Ao agrupar informagdes espaciais de
maneira hierdrquica, podemos identificar padrdes de movimento, velocidades médias, interagdes

entre veiculos e outros aspectos importantes do comportamento veicular.

Assim para a etapa espacial, a QuadTree prova uma reducdo do custo computacional,
mas também na andlise do comportamento das trajetdrias dos veiculos, especialmente quando se
trata de veiculos parados. Ela analisa os objetos do frame atual em relacdo aos objetos proximos
nos frames anteriores, considerando um raio “r” (ver Capitulo 5) como limite para a comparagdo
com os objetos dos frames anteriores. A QuadTree € dividida em quatro subarvores, cada uma
representando uma regido espacial do campo de vis@o e escolhe a regido onde os veiculos estao
proximos em relagdo aos veiculos que estdo sendo analisados. Esta estrutura de dados aprimora

o rastreamento dos veiculos, sendo usada em conjunto com outra estrutura de dados dedicada a
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Figura 38 — Processo de construcdo da QuadTree
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Fonte: Elaborada pelo autor.

andlise temporal.

4.5.2 Relacao Temporal

Por outro lado, a estrutura de dados temporais lida com situagdes em que os veiculos
podem estar temporariamente fora da cena. Ela realiza a aproximacdo das posi¢cdes dos veiculos
que estavam temporariamente indisponiveis, garantindo que ndo percamos informagdes sobre
esses veiculos. Além disso, analisa o tempo que um veiculo estd na cena, o que ¢ fundamental
para evitar a reatribuicdo de IDs ja existentes a novos veiculos que entram no campo de visao.
Essa abordagem impede que os veiculos que estdo parados na cena principal sejam erroneamente
re-identificados, permitindo-nos manter um registro completo desses veiculos e analisar se hd ou
nao anomalias com base no tempo de permanéncia. Essa andlise temporal é fundamental para
identificar veiculos que podem representar uma situacdo and6mala, como um congestionamento

prolongado ou uma parada nao programada em uma via movimentada.

Para lidar com o mecanismo temporal, utilizamos a velocidade do veiculo em cada
frame, verificando se o veiculo estd em movimento ou parado. Caso o veiculo esteja parado
iniciamos o monitoramento desse objeto, caso ele continue parado em torno de 1800 frames, que
corresponde a 1 min em que o veiculo estard parado na rodovia, esse veiculo serd classificado

como um veiculo com comportamento anormal, pois um veiculo parado na rodovia pode causar
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um acidente grave.

4.5.3 Funcionamento da Deteccao de Anomalias

O método de datacdo de anomalia recebe como entrada os rastreamentos dos objetos
dentro de uma 4rea de interesse e sua trajetoria. Com essas informacdes, o método de deteccao
de anomalia utilizard a QuadTree para analisar objetos préximos nos frames anteriores (linha 3
do Algoritmo 2). Para analisar a proximidade se faz uma anélise de semelhancas e critérios de
limiares da distincia e a IOU com objetos anteriores em frames anteriores em relacdo ao frame
atual, (linhas 4 a 7). Se esses critérios sao atendidos, as informacdes do objeto s@o atualizadas
(linha 8). Entretanto, caso os critérios ndo forem atendidos, a estrutura de tempo verifica a
posicdo do objeto para determinar se ele ainda estd presente na cena. Para isso, construimos um
retangulo e verificamos se o objeto estd dentro dele. Se ndo estiver, presumimos que ele deixou a
cena (linhas 9 a 12). No entanto, se estiver presente, analisamos sua velocidade nos dltimos 100
frames. Se a velocidade for muito baixa, quase zero, inferimos que o veiculo estd parado na cena.
Nesse caso, compreendemos que o veiculo esta oculto, e para ndo perdermos informacdes sobre
sua trajetoria, realizamos estimativas hipotéticas no préximo frame (linhas 13 a 14 ). Novamente,
utilizamos a QuadTree para avaliar a proximidade e semelhanca do objeto aproximado com
0s objetos proximos em frames anteriores, mantendo seu mesmo /D juntamente com todas as
informacdes anteriores. Por fim, consideramos a quantidade de frames em que o veiculo esteve
na cena. Se essa quantidade for maior que 1800 frames, classificamos como anomalia. (linhas 18
al9)

Para tornar o funcionamento do algoritmo mais compreensivel, imagine um conjunto de
frames consecutivos. No primeiro frame, podemos visualizar um veiculo parado e outro veiculo
se sobrepondo ao veiculo parado, como pode se ver na Figura 39. O processo de andlise comega
com o primeiro frame, onde utilizamos a QuadTree para examinar 0s objetos préximos nos
frames anteriores. A QuadTree é uma técnica que divide recursivamente a regido da imagem
em quadrantes menores, criando uma representacao hierdrquica das informagdes espaciais dos
objetos. Utilizamos métricas de similaridade, distancia e IOU para avaliar se os objetos atuais sdo
semelhantes aos objetos dos frames anteriores. Se os objetos atuais nao apresentam similaridade
com 0s objetos proximos nos frames anteriores, passamos a utilizar a estrutura de dados temporal
para verificar se os veiculos ainda estdo na cena. Para fazer isso, definimos um retangulo dentro
do frame, com margens de -10 pixels em cada lado do retangulo. Se os veiculos estiverem dentro
desse retangulo, assumimos que ainda estdo na cena (frame dois e trés), mas podem ndo ter sido
rastreados corretamente. Nesse caso, estimamos suas trajetorias calculando suas velocidades nos
ultimos 100 frames. Se a velocidade for muito baixa, indicando que o veiculo estd praticamente
parado, assumimos que ele estd oculto na cena. Apds a estimativa, aplicamos novamente a
QuadTree, utilizando as métricas de similaridade, distancia e IOU, para avaliar a proximidade e

semelhanca do objeto estimado com os objetos proximos nos frames anteriores. Mantemos o
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Algoritmo 2 — Deteccao de Anomalias

Entrada: list_IA_obj, trajectoria_obj
Saida: list_ano
1: para veh in trajectory_obj faca

2: se veh in list_IA_obj entao
3: quadtree = QuadTree(veh) > analisa obj prox nos frames anteriores
4: 10U = 1I0U(quadtree.obj)
5: dist = dist(quadtree.obj)
6: sim = sim(quadtree.obj)
7: se IOU > vy and dist < o and sim > 0 entao > Analisa critérios de similaridade
8: update(List_Ia_obj(quadtree.obj)) > Atualiza informagdes do veiculo
9: senao
10: se Is_scena(quadree.obj) entao > Veiculo ndo presente na cena
11: update(List_Ia_obj(quadtree.obj)) > Deixou a cena
12: senao
13: se Velocity_Zero(quadtree.obj) entao b > Velocidade baixa
14: se Is_TheSamelD(quadtree.obj) entao > Veiculo parado
15: timestamp ++ > Estimativa hipotética no prox frame
16: fim se
17: fim se
18: fim se
19: fim se
20: se timestamp ==1800 entao b > Veiculo na cena por mais de 1800 frames
21: list_ano.add(quadtree.obj) > Anomalia
22: fim se
23: fim se
24: fim para

mesmo /D e todas as informacdes anteriores do objeto ao longo desse processo (dltimo frame).

Para classificar a situagdo como anomalia, contabilizamos o numero de frames em que o veiculo

esteve presente na cena. Se essa quantidade for maior que 1800 frames, consideramos a situagdo

como uma anomalia. Essa abordagem nos permite identificar situacdes em que um veiculo

permanece na cena por um periodo anormalmente longo, o que pode indicar uma anomalia.
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Figura 39 — Ilustracdo da relacéo temporal e espacial.
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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CAPITULO

EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Neste capitulo, descreveremos em detalhes a conduc@o dos experimentos, apresentando
informacgdes especificas sobre o método proposto para a deteccao e rastreamento de veiculos
e deteccdo de anomalias de veiculos. Este método incorpora uma abordagem inovadora que
combina algoritmos de visao computacional, aprendizado de maquina e aprendizado profundo
para realizar as tarefas de deteccdo de veiculos, acompanhamento de sua trajetdria e identificacao
de comportamentos andmalos, contribuindo assim para um ambiente mais seguro e eficiente no

contexto de transporte e mobilidade.

5.1 Detalhes de Implementacao

A implementacdo deste trabalho foi realizada na linguagem de programacao Python,
utilizando a versdo 3.11, e executada em uma maquina com o sistema operacional Linux (Ubuntu
20.04). O hardware utilizado para suportar o desenvolvimento inclui um processador Intel Core
17 de 8 nucleos, 16GB de memodria RAM e uma placa NVidia RTX-3060 com 12GB de memoria
de video. Esta configuracao de hardware proporcionou um desempenho eficiente durante todas
as fases de implementacao do trabalho, garantindo a capacidade de processamento necessdria

para as tarefas deste trabalho.

5.2 Deteccao de objetos

Para a detec¢do de objetos com o algoritmo YoloV7, avaliamos quatro conjuntos de
pesos distintos: YoloV7-D6, YoloV7-E6, YoloV7-EGE e YoloV7-W6. Essas escolhas foram feitas
com base em sua diversidade de tamanhos e precisdes. YoloV7-D6 € uma boa escolha para
dispositivos com recursos limitados, enquanto YoloV7-E6E € a melhor escolha para méxima
precisdo. YoloV7-E6 e YoloV7-W6 s@o bons equilibrios entre precisdo e recursos. No entanto,

os pesos em geral t€ém algumas limitagdes, como a incapacidade de detectar objetos que estao
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parcialmente ocultos ou em movimento rdpido. O peso YoloV7-D6 tem o menor nimero de
parametros e, portanto, é o mais rapido e eficiente em termos de recursos. No entanto, também
€ o menos preciso dos quatro modelos. O peso YoloV7-E6 é mais preciso que o YoloV7-D6,
mas também € mais lento e exige mais recursos. O YoloV7-E6E é o modelo mais preciso dos
quatro modelos, mas também € o mais lento e exige os recursos mais altos. Emfim o YoloV7-W6
é um bom equilibrio entre precisio e recursos. E mais preciso que YoloV7-D6, mas nio tio
preciso quanto YoloV7-E6E. Também € mais rdpido e eficiente em termos de recursos do que
YoloV7-E6E. A melhor escolha para a detec¢io de veiculos para este trabalho é o YoloV7-Wé.
E preciso o suficiente para detectar objetos com precisio, mas também é rapido e eficiente em

termos de recursos.

Ap0s variarmos os parametros de confianca e /OU e analisarmos os resultados detalhados.
Para escolher os valores ideais de /IOU e confianca, fizemos experimentos com diferentes valores.
A partir destes testes, escolhemos quatro frames do video 1 do conjunto de treinamento do
dataset UA-DETRAC para uma comparagdo detalhada com os pesos selecionados. Optamos por
testar valores de thresholds variando entre 0,5 e 0,7, uma faixa que oferece medidas razodveis
para obter resultados de qualidade. Ficou evidente que obteriamos resultados mais sélidos com
um /OU de 0,5 e uma confianca de deteccao de 0,5, como pode-se ver na Tabela 2. Com base
nos resultados obtidos, nossa atencdo se voltou para a utilizacio do peso YoloV7-W6, junto aos
parametros mencionados anteriormente. Esta escolha se deu pela capacidade desse conjunto
de parametros e peso em fornecer mais detec¢des, a0 mesmo tempo em que diminuiu o tempo
necessario para as inferéncias. As medi¢des de tempo foram realizadas abrangendo tanto o
carregamento dos pesos quanto a inferéncia nos frames selecionados. Essa abordagem permitiu

uma avaliacdo completa do desempenho do sistema.

5.3 Rastreamento de objetos

5.3.1 Métricas de avaliacao

As métricas de avaliacdo tém a finalidade de medir o desempenho na andlise de sistemas
de rastreamento de objetos. Neste trabalho, concentramos nossa ateng¢do em duas areas essenciais:
rastreamento multi-objeto e estimativa de velocidade do veiculo. Para a avaliacdo do rastrea-
mento de objetos, utilizamos as métricas Clear Metrics for Object Tracking (CLEAR MOT),
conforme proposto por (BERNARDIN; STIEFELHAGEN, 2008), que tem diversos aspectos
do desempenho. A métrica principal que empregamos é a Multi-Object Tracking Accuracy
(MOTA), que é fundamental para a avaliacdo geral do desempenho do rastreamento de multiplos
objetos. A MOTA leva em consideracdo o nimero de falsos positivos (FP), falsos negativos
(FN) e ID Switches (IDS) em relagdo ao Ground Truth (GT) . Em esséncia, a MOTA quantifica
qudo bem nosso sistema de rastreamento estd detectando e seguindo corretamente os objetos em

comparacdo com as anotagdes reais. Um valor mais alto de MOTA indica um desempenho de
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Tabela 2 — Comparativo dos pesos usando diferentes pardmetros.

Frame
Pesos I0OU | Conf | 100 200 300 400 | Tempo
YoloV7-D6 0.7 | 0.7 12 11 15 11 | 1.825s

YoloV7-E6 0.7 0.7 10 10 13 10 | 1.880s

YoloV7-E6E | 0.7 0.7 8 11 11 11 | 1.951s

YoloV7-W6 | 0.7 0.7 10 12 11 11 | 1.467s
YoloV7-D6 0.5 0.7 12 11 15 11 | 1.927s
YoloV7-E6 0.5 0.7 10 10 13 10 | 1.812s
YoloV7-E6E | 0.5 0.7 8 11 11 11 | 1.966s
YoloV7-W6 | 0.5 0.7 10 12 11 11 | 1.488s
YoloV7-D6 0.5 0.5 17 14 17 15 | 2.298s
YoloV7-E6 0.5 0.5 17 16 18 16 | 1.880s
YoloV7-E6E | 0.5 0.5 14 13 16 14 | 1.967s
YoloV7-W6 | 0.5 0.5 19 16 19 16 | 1.515s

Fonte: Elaborada pelo autor.

rastreamento superior, com menos erros de deteccao e identificacdo de objetos. A férmula para

calcular MOTA € a seguinte:

Y, (FN; +FP, +1DS;)

MOTA=1-
X, GT;

(5.1)

Além disso, utilizamos outras métricas como a Multi-Object Tracking Precision (MOTP),
que caracteriza o desalinhamento entre os bounding boxes anotados e os bounding boxes previstos.
O Mostly Tracked (MT) e Mostly Lost (ML) sao empregados para avaliar a continuidade da
trajetéria dos objetos rastreados. Além disso, os IDS s@o usados para medir a qualidade do
rastreamento em termos de identificacdo dos objetos. Para avaliar o desempenho computacional,
também levamos em consideracdo o Number of reasoning frames per second (Hz), o que descreve
a frequéncia ou taxa na qual os frames de raciocinio sao processados por segundo, e a unidade

de medida dessa taxa € o Hertz.

5.3.2 Auvaliacao dos parametros

Para determinar os valores adequados para os parametros do nosso método, fizemos
uma série de experimentos, explorando diferentes valores de similaridade, distancia e IOU,

como pode se ver na Tabela 3. Come¢amos com configuracdes fixas, mantendo um valor alto
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e constante para a similaridade (Sim) e um valor baixo e constante para a distancia (Dist),
enquanto variamos os valores da /OU nas trés primeiras linhas. No entanto, nas trés ultimas
linhas, decidimos nao fixar valores especificos para esses parametros, permitindo-nos observar o
impacto considerdvel da distancia, especialmente quando a IOU ¢é reduzida devido ao tamanho
consideravel de alguns veiculos e sua alta velocidade. Os resultados mais promissores de nossos
experimentos sdo destacados na ultima linha da tabela. Notavelmente, observa-se que os FN e os
IDS sao menores em comparagdo com as outras configuragdes. No entanto, é importante notar
que os FP sdo ligeiramente mais altos que na peniltima linha, com uma diferenca minima de
apenas 4, fazendo que a MOTA tenha melhor resultado em comparagdo com os demais. Em geral,
o objetivo € minimizar FP, FN e /DS, enquanto maximizamos a pontuacdo MOTA. Para nossos
testes, selecionamos o video 2 do conjunto de testes, que consiste em um total de 1120 frames.
Optamos por utilizar a SSMI como nosso extrator de caracteristicas, principalmente devido ao
seu menor tempo de execugdo. Os pesos do grafo bipartido foram gerados de acordo com a
Equacdo 4.7, onde o e B sdo pardmetros que ajustam os pesos para garantir que permanegam no
intervalo entre zero e um. Neste trabalho, determinamos que os valores adequados para o e 3

sdo, respectivamente, 0.4 e 0.6.

Tabela 3 — Avaliacdo dos parametros.

Parametros Resultados
Sim | IOU | Dist | FP | | FN | | IDS | | MOTAY
09 | 09 5 35 | 2346 27 0.7%
09 | 0.8 5 276 | 485 200 60.4%
09 | 0.7 5 390 | 122 11 78.4%
0.8 | 0.6 10 | 395 | 126 7 78.2%
0.7 ] 05 | 20 | 378 | 129 5 78.9%
0.6 | 04 | 30 | 382 | 125 4 78.9%

Fonte: Elaborada pelo autor.

5.3.3 Avaliacao do Rastreamento em Regides de Interesse

Nosso objetivo principal é operar em dreas de interesse, € para atingir esse propdsito,
empregamos o algoritmo Convex Hull. Para um melhor entendimento, dividimos esta se¢ao
em duas partes: Rastreamento sem usar o Convex Hull e Rastreamento usando o Convex Hull
para fazer um comparativo dos resultados. Realizamos os experimentos com o video 1 do
conjunto de treinamento, usando como extrator de caracteristicas a SSM1, porque € mais rapido

computacionalmente.
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5.3.3.1 Rastreamento sem usar o Convex Hull

Na primeira etapa do rastreamento, o objetivo foi atribuir um /D a todos os veiculos
presentes na cena, como o dateset em questao s6 contém informacgdo das dreas de interesse. No
entanto, ao ndo utilizar o algoritmo Convex Hull, o processo de rastreamento considerou todos os
veiculos presentes na cena, o que resultou em resultados inferiores aos esperados, como pode-se

ver na tabela 4.

Tabela 4 — Resultados obtidos sem o uso do Convex Hull

Totalde | FP | | FN | | IDS | | MOTA T | MOTP 1 | Tempo
Jframes

664 5023 | 1354 | 102 15% 85% 984s

Fonte: Elaborada pelo autor.

5.3.3.2 Rastreamento usando o Convex Hull

Na segunda etapa do rastreamento, nosso objetivo foi trabalhar com dreas em movimento
e para isso usamos o algoritmo Convex Hull. Para gerar poligonos na cena, fizemos experimentos
usando diferentes frames como referéncia. Isso significa que, para gerar um poligono, foi
necessario identificar veiculos em movimento, e para determinar se os veiculos estavam em
movimento, realizamos experimentos usando diferentes frames como pontos de referéncia.
Inicialmente, comegamos a partir do frame 50 e geramos um poligono, embora essa abordagem
ndo abrangesse toda a drea em movimento. Prosseguimos realizando experimentos com frames
subsequentes, até alcangarmos o frame 300. Foi no frame 300 que conseguimos gerar um
poligono que englobava toda a drea em movimento, como pode ser observado na Figura 40. Essa
abordagem dindmica nos permitiu adaptar a geragdo de poligonos de acordo com a evolugdo das
dreas em movimento na cena, garantindo uma cobertura abrangente das regides relevantes para o

rastreamento de veiculos. Os resultados dessas avaliacdes estdo detalhados na Tabela 5.

E importante destacar que obtivemos resultados mais satisfatérios em relagio a métrica
MOTA nos frames de referéncia 250 e 300, atingindo 73%. Essa diferenca de 16%, 4%, 5% e
1% em relacdo aos frames de referéncia 50, 100, 150 e 200, respectivamente, acontece porque
quanto maior € o frame de referéncia ha mais informacao dos veiculos em dreas de interesse, mas
também € necessdrio analisar até que quantidade de frames de referéncia a informacao atinge
valores 6timos. No que diz respeito ao MOTP, os resultados sdo compardveis, 1sso acontece
porque nos experimentos usamos o mesmo detector de objetos que faz com que as coordenadas
dos bounding boxes do GT sejam préximas com as coordenadas dos bounding boxes do método
proposto, fazendo com que os resultados sejam similares. Em termos de FN, os frames de
referéncia 250 e 300 sao menores em relacdo aos outros frames de referéncia. Essa reducao

nos FN contribuiu para um desempenho global mais preciso no rastreamento de objetos. S6 em
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Figura 40 — Poligonos tendo frames como pontos de referéncia

Frame 100
7 =N

==

Frame 150

Fonte: Dados da pesquisa.

termos de FP e IDS nos frames de referéncia 250 e 300 nao foram os esperados. No entanto o

resultado geral foi 6timo.

Tabela 5 — Resultados obtidos com o uso do Convex Hull

Frames de | FP | | FN | | IDS | | MOTA 1 | MOTP 1 | Tempo

referéncia
50 141 | 3168 18 57% 85% 1550s
100 160 | 2206 | 34 69% 85% 1300s
150 181 | 2220 | 36 68% 85% 1326s
200 408 | 1638 | 82 72% 84% 1225s
250 452 | 1566 | 84 73% 84% 1167s
300 403 | 1576 | 82 73% 84% 1148s

Fonte: Elaborada pelo autor.

Finalmente, os resultados da Tabela 4 sdo inferiores em relagdo a Tabela 5 em termos de
FP, EN, IDS, MOTA e MOTP. Essa disparidade se deve ao fato de que na Tabela 4 ndo utilizamos
o algoritmo Convex Hull, ou seja, o rastreamento incluiu dreas sem movimento, o que resultou
em resultados abaixo do esperado. Isso ocorre porque o dataset UA-DETRAC se concentra em
dreas em movimento (dreas de interesse). Nesse contexto, optamos por realizar experimentos
gerais com frames de referéncia de 300 para cada video no conjunto de teste, como detalhado na

proxima subsecdo, Subsecao 5.3.4.
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5.3.4 Resultados Gerais do MEDAVET no Rastreamento.

Nesta subsecao, apresentaremos os resultados obtidos com os trés extratores de carac-
teristicas, destacando suas vantagens e desvantagens. Em seguida, analisaremos os resultados
gerais, com foco no extrator CLIP, e compararemos o desempenho com outros métodos da
literatura. Durante essa andlise comparativa, também examinaremos as vantagens e desvantagens

de cada um desses métodos.

5.3.4.1 Resultados Gerais dos Extratores de Caracteristicas

Os experimentos realizados no conjunto de testes UA-DETRAC, utilizando os extratores
de caracteristicas CLIP, SSMI e SIFT, claramente demonstraram a superioridade do CLIP em
relacdo a SSMI e ao SIFT. Essa superioridade se reflete em melhorias significativas nas métricas,
incluindo a reducdo de FP, FN e IDS, além de um desempenho superior em termos de precisdao do
rastreamento MOTP e métrica global de rastreamento MOTA. Os resultados desses experimentos

estdo detalhados na Figura 41.

Figura 41 — Resultados dos extratores de caracteristicas.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Essa vantagem do CLIP € atribuida a sua capacidade tnica de analisar a estrutura
semantica de cada objeto, tornando-o notavelmente mais robusto em comparac¢ao aos outros
extratores. Especificamente, em relagdo ao MOTA, o CLIP superou a SSMI em 11.5% e ao SIFT
em 33.7%, demonstrando sua eficicia na tarefa de rastreamento. B importante observar que, em

relacdo ao MOTP, o CLIP apresenta um desempenho compardvel aos outros dois extratores. Isso
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ocorre porque o MOTP avalia a diferenca espacial entre os bounding boxes dos dados reais e
aqueles gerados pelo método proposto, e o algoritmo Yolo desempenha um papel fundamental em

padronizar e fornecer essas informagdes, permitindo uma comparagao justa entre os extratores.

E importante mencionar que, em termos de Hz, a SSMI e o SIFT superaram ao CLIP.
Isso ocorre porque o CLIP, devido a sua andlise semantica detalhada, € mais intensivo em
termos computacionais. No entanto, considerando a importancia da precisao e do desempenho

do rastreamento, a escolha do CLIP como extrator de caracteristicas € justificada.

5.3.4.2 Resultados Gerais com QOutros Métodos

A avaliacdo do desempenho do rastreamento em comparagdo com outros modelos da
literatura € importante para determinar a eficicia e a relevancia de nosso método. A seguir, apre-
sentaremos uma breve descri¢ao de sete modelos identificados na literatura, a fim de estabelecer
uma base comparativa sélida. Em seguida, realizaremos uma andlise comparativa entre esses
modelos, destacando suas principais caracteristicas, pontos fortes e limitacdes. Isso nos permitird

avaliar o posicionamento de nosso modelo em relacdo aos existentes.

O SORT (BEWLEY et al., 2016) € um algoritmo no campo de rastreamento de objetos
em tempo real. Ele se baseia no uso da difusao de particulas, uma abordagem probabilistica,
para estimar a posi¢do e rastrear objetos em sequéncias de video. Uma das vantagens do SORT
€ sua simplicidade, o que o torna eficiente para uso em tempo real. Ele € particularmente util
em cendrios onde € necessdrio rastrear objetos em movimento em video, como em sistemas de
vigilancia, veiculos auténomos e andlise de video. O SORT pode nao ser tao preciso em situagdes
desafiadoras, como quando os objetos estdo muito proximos uns dos outros ou quando ocorrem

oclusoes.

O High-speed tracking-by-detection without using image information (I0U) (BOCHINSKI;
EISELEIN; SIKORA, 2017) é um algoritmo de rastreamento de objetos notdvel por sua capaci-
dade de rastrear objetos de alta velocidade com alta precisao, tudo isso sem a necessidade de
processar informagdes de imagem. Em vez disso, ele se baseia em um modelo de movimento
simples, fazendo suposi¢cdes sobre como os objetos se deslocam. O sucesso do IOU se deve a
sua eficiéncia e capacidade de lidar com objetos de alta velocidade. Como ele ndo depende da
andlise de imagens de video, € computacionalmente eficiente e adequado para cendrios onde a
velocidade de processamento € critica. No entanto, vale ressaltar que o /OU pode ndo ser tao
robusto em cendrios onde as suposi¢des de movimento em linha reta e velocidade constante nao
se aplicam. Também pode ser menos eficaz em cendrios com oclusdes frequentes ou quando

objetos mudam abruptamente de dire¢do.

O Confidence-Based Data Association and Discriminative Deep Appearance Learning
Jor Robust Online Multi-Object Tracking (CMOT) (BAE; YOON, 2018) é um algoritmo de
rastreamento de objetos online que se destaca por sua robustez e eficdcia, especialmente em

cenas complexas com multiplos objetos e de aparéncia semelhante. Ele faz uso de técnicas
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de aprendizado profundo para discriminar objetos que compartilham caracteristicas visuais
proximas e divide o problema de rastreamento de objetos em subproblemas menores com base
na confianga dos rastros. Isso permite que o algoritmo rastreie objetos com precisdo e eficiéncia,

mesmo em cenas complexas com muitos objetos.

O Joint detection and tracking in videos with identification features (model2) (MUNJAL
et al., 2020) é um algoritmo de deteccdo e rastreamento conjunto de objetos em videos usando
caracteristicas de identificagdo. O algoritmo usa um modelo de aprendizado profundo para
detectar e rastrear objetos simultaneamente. O modelo de aprendizado profundo € treinado
em um conjunto de dados de videos que contém objetos rotulados com caracteristicas de
identificagcdo, como cor, textura e forma. O algoritmo melhora o desempenho de ambas as tarefas
(deteccdo e rastreamento) em relag@o a abordagens convencionais. Isso ocorre porque o algoritmo
usa as caracteristicas de identificacdo para associar as detec¢des de objetos aos rastros de objetos
com precisdo. O algoritmo também ¢€ eficiente e robusto a oclusdo, variagdes de iluminagdo e
mudangas de aparéncia dos objetos. Isso ocorre porque o modelo de aprendizado profundo é
treinado em um conjunto de dados de videos desafiador que contém uma grande variedade de

objetos e condigdes.

O Towards real-time multi-object tracking (JDE) (WANG et al., 2020) € um algoritmo
de rastreamento de multiplos objetos em tempo real que se destaca por sua capacidade de
realizar tanto a detec¢do quanto o rastreamento de objetos de forma simultinea. Ele utiliza
uma rede neural profunda para aprender essas tarefas de maneira conjunta, o que resulta em
um rastreamento preciso e eficiente, mesmo em cendrios complexos com a presenca de varios

objetos.

O Fairmot: On the fairness of detection and re-identification in multiple object tracking
(FairMOT) (ZHANG et al., 2021b) € um algoritmo de rastreamento de multiplos objetos que trata
a deteccdo e a re-identificagdo de forma equilibrada. Isso é importante porque, em abordagens
convencionais, a deteccado tende a ter um desempenho melhor do que a re-identificagao, pois é
uma tarefa mais fécil. O desequilibrio de tarefas pode levar a um desempenho geral inferior do
algoritmo de rastreamento. O algoritmo FairMOT usa uma rede neural unica para realizar as
tarefas de deteccdo e re-identificacdo simultaneamente. Isso evita o problema de desequilibrio de
tarefas e permite que o algoritmo obtenha resultados de dltima gera¢do em conjuntos de dados
desafiadores de rastreamento de objetos. O algoritmo FairMOT também € eficiente e robusto
a oclusdo, variagoes de iluminagdo e mudancas de aparéncia dos objetos. Isso ocorre porque a

rede neural tnica € treinada em um conjunto de dados de videos diversificado e desafiador.

ECCNet: Efficient chained centre network for real-time multi-category vehicle tracking
and vehicle speed estimation (ECCNet) (YU et al., 2022) € um um avangado algoritmo de
rastreamento em tempo real de veiculos multi-categoria e estimativa de velocidade. O ECCNet
utiliza uma rede neural profunda eficiente e € composto por trés médulos principais: detecgao,

rastreamento e estimativa de velocidade. Sua estrutura encadeada permite a reutilizagdo eficiente
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de recursos do mapa de caracteristicas, reduzindo o custo computacional e aprimorando o
desempenho em situacdes desafiadoras, como oclusdes e variacdes de iluminacdo. Este sistema
oferece uma solucao robusta e eficaz para aplicagdes que exigem o rastreamento preciso de

veiculos em tempo real, representando um avango significativo no campo de visdo computacional.

A comparacdo experimental detalhada no conjunto de testes do dataset UA-DETRAC,
conforme resumida na Figura 42, demonstra que a nossa abordagem de rastreamento supera
significativamente diversos métodos existentes. O MEDAVET atinge um MOTA de 58.7%,
superando consideravelmente métodos como SORT, IOU, CMOT, Model2, JDE, FairMOT e
ECCNet em 42.3%, 39.3%, 46.1%, 3.6%, 34.2%, 27% e 3.2%, respectivamente. [sso se deve ao
excelente desempenho do CLIP na extragdo de caracteristicas e a sua capacidade de trabalhar
eficazmente em areas de interesse. O MEDAVET apresenta um desempenho comparavel ao
ECCNet e a0 Model2 em relacdo ao MOTP. Isso ocorre porque esses trés modelos utilizam
métodos avancados de deteccdo, resultando em bounding boxes de detec¢io que estdo proximos
aos objetos reais. O CMOT e o FairMOT superam o MEDAVET em termos de IDS. Isso se
deve ao fato de esses métodos empregarem modelos de re-identificacdo que podem associar
deteccdes de objetos com base em caracteristicas Unicas, diferenciando objetos semelhantes
mesmo em cendrios complexos. O MEDAVET, por outro lado, utiliza um método de associagdo
baseado em detec¢do, que pode resultar em erros de associagdo em situacdes desafiadoras. O
MEDAVET ¢ superado apenas pelo Model2 e ECCNet em relagdo ao MT e pelo Model2 em
relacdo ao ML. Isso indica que o MEDAVET ¢ altamente competitivo em termos de manter o
rastreamento da maioria dos objetos, mas ainda hd espaco para melhorias em relagcdo aos objetos
perdidos. O MEDAVET ¢ superado em termos de Hz por outros modelos devido a complexidade
computacional do CLIP e  anélise detalhada da estrutura semantica. E importante destacar que,
em aplicagdes onde a precisdo € fundamental, a escolha do MEDAVET ¢€ justificada, mesmo que

seja menos rapido em comparagdo com outros modelos.

5.4 Deteccao de anomalia

5.4.1 Métricas de avaliacao

Para avaliar o desempenho da deteccdo de anomalias no conjunto de testes € usada a
métrica $4, que € a combinacdo de duas métricas: a pontuagdo F'1 e o Normalized Root Mean
Suared Error (NRMSE).

S4 = F1 x (1 — NRMSE) (5.2)

A pontuacdo F'1 é amédia harmonica de recall e precisio. Especificamente, uma deteccio
de TP € considerada a anomalia correta dentro de dez segundos de uma anomalia real (antes ou

depois). Um FN € uma anomalia real que nosso algoritmo ndo consegue prever corretamente.
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Figura 42 — Resultados gerais com outros métodos.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Um FP representa a anomalia prevista mas ndo € uma anomalia real. A pontuacio F'1 é resumida

por:

2TP

Fl=
2TP 4 FN +FP

(5.3)

O NRMSE denota o erro temporal do tempo previsto (por nosso método) e o tempo de

anomalia real (GT) para todas as previsdes TP. O NRMSE emprega uma normalizacdo max-min
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com um valor maximo de 300 e um valor minimo de 0. Resumindo, o NRMSE € definido da

seguinte forma:

min (\/ YR (1 — zf’)2,3oo>

NRMSE =
> 300 ’

(5.4)

t P P . , L . ., .
onde t;.g denota o hordrio de inicio da anomalia do GT e tf € o horério de inicio previsto

proposto por nosso método.

5.4.2 Resultados gerais do MEDAVET na deteccao de anomalias

O algoritmo identifica a maior quantidade das anomalias presentes nos 150 videos do
conjunto de testes e fornece o horario de inicio e fim da anomalia, além da pontuacdo de
confianga.

As anomalias ndo identificadas sdo atribuidas a cendrios desafiadores nos videos, como
condi¢des climdticas adversas, como neblina, ou periodos noturnos, nos quais as capacidades do
detector sao limitadas. Além disso, a distancia entre a cimera e os veiculos, juntamente com
o tamanho reduzido dos veiculos, contribuem para a nao deteccao constante desses veiculos.
Na Figura 43 apresentamos uma ilustragdo visual desses cendrios. Nos primeiros trés frames
do video 45 do conjunto de testes, o detector ndo consegue identificar os veiculos durante
todo o tempo, resultando na perda de informacdes e, consequentemente, na ndo detec¢ao da
anomalia. Nos trés frames seguintes do video 41 também do conjunto de testes, o cendrio noturno
torna ainda mais desafiadora a detec¢do de veiculos que estdo parados por longos periodos,

contribuindo igualmente para a ndo detec¢cdo das anomalias.

A Figura 44 apresenta frames do video 43 do conjunto de testes, permitindo a visualizacio
e 1lustracdo das anomalias discutidas em nosso estudo. Para distinguir os periodos de parada
dos veiculos, adotamos um sistema de sinalizagdo em cores. Inicialmente, um sinal de alarme
¢ exibido em verde, indicando que o veiculo estd parado por um minuto. Apds esse periodo, o
alarme muda para a cor amarela e permanece nessa cor por dois minutos. Finalmente, ele se
torna vermelho para indicar que o veiculo estd parado por mais de trés minutos. A mudanca de
cores ao longo do tempo tem o propdsito de informar que quanto mais prolongada for a parada,

maior sera o risco de acidentes.

Em contexto deste trabalho, a andlise de TP, FN e FP tem muita relevancia na avaliacdo
do desempenho do sistema. A Figura 45 ilustra os resultados de todo o conjunto de testes em
relacdo a essas métricas. Um TP neste cendrio indica a concordancia entre os dados reais e os
dados previstos, seja para anomalias ou ndo anomalias. Neste contexto, encontramos um total de
198 TP. Em contrapartida, os FN indicam que, embora as anomalias estejam presentes nos dados
reais, os dados previstos ndo as identificam corretamente, ou entiao, o veiculo que apresenta

anomalias nos dados reais ndo coincide com as previsoes, resultando em 13 FN. No que diz
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Figura 43 — Anomalias ndo detectadas.

t = 0.045min t=1.22min t=2.39min

Fonte: Dados da pesquisa.

Figura 44 — Anomalias detectadas

t = 6.83min t=8.83min t=12.02min

Fonte: Dados da pesquisa.

respeito aos FP, eles ocorrem quando as previsdes indicam anomalias que ndo estdo presentes nos
dados reais, e neste caso, encontramos 12 FP. A presenca de FN e FP € indesejdvel em qualquer
cendrio, porém, se fosse necessdrio escolher entre os dois, os FP sdo a op¢ao menos prejudicial.
Isso ocorre porque um FP levaria a um alarme de anomalia, que pode resultar em perda de tempo
para o pessoal de assisténcia em acidentes ao se deslocar para o local, mas, em dltima andlise,
ndo haveria uma situacdo de risco real. No entanto, o pior cendrio seria um FN, pois neste caso,
haveria uma anomalia real, mas o algoritmo ndo a detectaria, o que poderia levar a acidentes

graves, incluindo o risco de perda de vidas caso ndo sejam prestados os devidos socorros.

Avaliamos o desempenho do nosso método no conjunto de teste do Track 4 do NVIDIA
Al CITY CHALLENGE 2021. Como evidenciado na Tabela 6, obtivemos uma pontuacao global
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Figura 45 — Resultados globais de TP, FN e FP.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 6 — Nosso resultado no conjunto de testes Track 4

S4 F1 RMSE

0.7845 0.8571 25.432

Fonte: Elaborada pelo autor.

de 0,7845 na métrica $S4, acompanhada por uma sélida pontuagdo F'1 de 85,71%. Além disso,
o erro no tempo de inicio foi de 25,432 segundos, o que ressalta a robustez do nosso método

proposto.
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CAPITULO

CONCLUSOES

Esta dissertagdo de mestrado propds um sistema de deteccao e rastreamento de veiculos,
visando a identificacdo de anomalias no trafego das vias urbanas, com o objetivo de contribuir
para a prevencao e mitigacdo dos frequentes acidentes que ocorrem diariamente nas ruas da

cidade.

O MEDAVET obteve resultados aceitdveis na etapa de rastreamento, superando signifi-
cativamente alguns métodos da literatura. Dos trés extratores que escolhemos, o extrator CLIP se
destacou ao oferecer os melhores resultados, devido a sua capacidade de compreender a relacdo
semantica entre as imagens. No entanto, € importante notar que o CLIP apresenta um custo

computacional significativamente mais alto, o que impede o rastreamento em tempo real.

Na etapa de rastreamento, empregamos o algoritmo Convex Hull com o propdsito de
agrupar areas de interesse, neste caso, veiculos em movimento. Dado que o dataset UA-DETRAC
opera em dreas de interesse € nosso objetivo € a deteccdo de anomalias, especificamente veiculos
parados, optamos por utilizar o Convex Hull nessa fase. Isso garante que o rastreamento seja
exclusivamente aplicado a veiculos em movimento, evitando a necessidade de realizar processos

adicionais que seriam requeridos com outros métodos de rastreamento.

Para lidar com veiculos que permanecem parados por longos periodos nas vias em movi-
mento e que podem ser temporariamente ocultos, empregamos a estrutura de dados QuadTree
juntamente com a estrutura temporal. Essa abordagem permitiu agrupar esses veiculos e estimar
suas posi¢cdes eficazmente, evitando a perda de informagdes sobre potenciais anomalias. Essa

combinacdo resultou em uma detec¢do robusta de anomalias.

Para trabalhos futuros, h4 algumas areas de melhoria. Primeiramente, € necessario apri-
morar a detec¢do de objetos, especialmente em cendrios de baixa luminosidade, quando a imagem
€ pequena e distante da camera, e em presenca de ruidos. Isso envolveria o desenvolvimento de

técnicas mais robustas de processamento para lidar com esses desafios.
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Além disso, um trabalho futuro importante seria a otimiza¢ao do algoritmo MEDAVET
para tornd-lo mais adequado para o processamento em tempo real. Isso poderia incluir a otimiza-
¢do de cddigo ou uso de hardware mais poderoso. O objetivo € tornar o sistema mais responsivo
e agil, permitindo a detec¢do e rastreamento de anomalias em tempo real, o que seria crucial

para a segurancga vidria e a prevengdo de acidentes.

6.1 Contribuicoes Intelectuais

As contribuicdes intelectuais deste projeto incluem um artigo aceito e um artigo em

submissao.

O primeiro artigo foi aceito na conferéncia internacional: The Southwest Symposium
on Image Analysis and Interpretation (SSIAI), a qual € dedicada a todos os aspectos da andlise
computacional e interpretacdo de imagens e videos. O objetivo principal deste artigo foi apre-
sentar a deteccdo e rastreamento de veiculos em dreas de interesse. Isso foi realizado através da
aplicacdo do algoritmo Convex Hull e incluiu uma andlise comparativa com diferentes extratores

de caracteristicas e diversas técnicas de rastreamento descritas na literatura.
e Detection and tracking of multiple vehicles using semantic information

O segundo artigo foi submetido ao Journal of Internet Services and Applications. Este
artigo tem como objetivo apresentar a pesquisa completa, que se concentra na detec¢ao de
anomalias por meio da detec¢do e rastreamento de objetos. Este trabalho representa uma contri-
buicdo integral ao campo da detec¢do de anomalias e oferece uma visao abrangente da pesquisa

realizada.

o MEDAVET: Traffic Vehicle Anomaly Detection Mechanism based on spatial and temporal

structures in vehicle traffic
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