Medicao de velocidade explorando campos consecutivos de
um video e deted@o de contorno pelo atodo “Level Set”

Hermes A. Magales e Marcelo C. Ramalho Hani C. Yehia e Aninio de Rdua Braga
Discentes do PPGEE Departamento de Engenharia Elétrica
Universidade Federal de Minas Gerais Universidade Federal de Minas Gerais
Av. Anbnio Carlos 6627, Belo Horizonte, MG 31270-018v. Anbnio Carlos 6627, Belo Horizonte, MG 31270-010
hermesaguiar@terra.com.br, mccherem@yahoo.com.br {hani, apbragd @cpdee.ufmg.br

Abstract—This document was written with the purpose com grande acacia para um pequenaimero de veeulos
of providing a method for velocity measurement in image [9]. O maior ponto fraco desta abordagemque ela se
sequences. The displacement is measured with the analysis baseia em modelos geétricos detalhados dos objetosiN
of two consecutive fields with the application of the Level Set lista d | del i tod
method [5] and the energy function of Mumford and Shah [7]. € ,rea ISta_desenvolver mo .e 0s g MEoS para 1odos 0s
veiculos que surgem na via deafego [9], abm de ser
Resume—Este trabalho tem como objetivo apresentar e um método seriszel a escala dos objetos. Nesta abordagem,

demonstrar um método de medigo de velocidade a partir de  diversos trabalhos foram propostos utilizando modelos 3D
um video. A arélise sea feita nos campos consecutivos de um o objetos [14], [10], [11].

quadro do video. Sea utilizada uma ferramenta difundida na R .. ~
area de segmentao de imagens, a teoria dos Level Sets [5] b) Baseada em reges: Utilizam tecnicas de subtrag

com o funcional de energia de Mumford and Shah [7]. de imagem para segmentar o fundo do objeto em mo-
vimento. A partir da imagem subtda, que fornece a

~ informagao do véculo, ©cnicas de correl@p cruzada ras-
l. INTRODUGAO treiam o objeto pelos quadros consecutivos. Para compen-
Medicao de velocidade de i@ilosé um importante ramo sar efeitos de ilumin&p e condifes climaticas, filtros
de estudo e pesquisa. Neste sentidojos nétodos § foram  adaptativos o utilizados para estimar o fundo da imagem
implementados. Existem no mercado muitos sensores q{&2], [13]. Para tafego intenso, esta solg pode mesclar
objetivam medigo precisa de velocidade. Entre os principaiveiculos diferentes em uma mesma gegievidoa oclugio
esBo o0s sensores indutivos, piezeicos, laser e ultra- parcial.
som. Os dois primeiros apresentam a desvantagem de a c) Baseada em contornos ativo€s contornos ativos
instalago necessitar de obras no asfalto, para a cofmra¢sio utilizados na literatura para segmegtagle imagens,
dos sensores. A manutém;e a calibrago tamm neces- com diferentes objetivos. A fudg objetivo pode, por exem-
sitam de interrupo da via. Os medidores de ultra-som eplo, expressar a solé@ do contorno com maior gradiente
laser §i0 menos invasivos na instaie;e manuterdip, mas [3], ou a separdp de regies homogneas da imagem [6].
apresentam um custo elevado. Paragios [4] prof)s uma écnica para o rastreamento de
Integrado com os equipamentos de médicesio equi- objetos em movimento atras da aflise de dois quadros
pamentos de registro. &heras fotodificas ou de Meo consecutivos. Esta soléig foi capaz de rastrearUttiplos
s40 acionadas quando os sensores determinam velocidadégetos em cenas complexas.éml de rastrear objetos
acima do permitido. ndo fgidos. Os problemas de ochs e sensibilidade
Um campo interessante nestaea é a utiliza@o dos iluminagdo permanecem [9], mas possvel a detec@o de
proprios equipamentos de registro para madide veloci- objetos em diferentes escalas [4].
dade. Com umadamera de ideo instalada, a medio e re- d) Baseada em caractsticas: Outra abordagem para
gistro seriam feitos automaticamente a partir déiéegia de o rastreament@ a identificago de sub-caractisticas dos
imagens gerada. Esta proposta apresenta como vantagemvaitulos, na qual abandona-se @il de rastrear o Veulo
método 1@o invasivo, uma vez que a insta@ge manuterdip  como um todo, procurando rastrear partes dideers dele.
nao necessitam de interrijg da via. Aém disto, & a A vantagemé ajuste auto#ético da écnica a variages
diminuicdo do rimero de equipamentos, abaixando o custda iluminag@o ambiente e a oclés parcial pela selép
do sistema. das caractésticas favoaveis [9]. Mas o0 agrupamento de
Para este fim seria necés® a detecgo e o rastreamento caracteisticas pertencentes ao mesmo obgtan problema
do vdculo em quadros consecutivos dinleo analisado. Na de dificil solugao [15]. Em uma abordagem alternativa,
literatura &0 propostas quatro abordagens para afies¢ Garibotto et al. [8] props uma &cnica para medép de
em tiafego, descritas a seguir. velocidade baseada no reconhecimento e rastreamento das
a) Baseada em modelosA énfase nestes estudés placas dos veulos.
a recupera@o de trajeirias e desenvolvimento de modelos A proposta deste trabalhe a de investigar de forma



preliminar o desempenho e as cardstezas da ferramenta

de contornos ativos para a det@ecdos objetos em mo- V(@) = [, yepmod — M;(‘f’))zH(Qﬁ)
vimento na cena. As imagens utilizada&onapresentam + Joyescod = M2(¢))"(1 = H(9)) 1)
grande complexidade como as utilizadas por Paragios [4]. 1 f, oo [ VH(®)]

Por esta ra@o, a fun@o objetivo utilizada foi baseada

no funcional de energia de Mumford and Shah [7], que na qual: B
separa redies homogneas da imagem. O objetiv@mé 1~ — Fun@o degrau emp =0; _
~ ) . M1 - Média dos valores dos pixels dentro da cugya
a completa solu@po do problema de medig de velocidade, ;5 _ \edia dos valores dos pixels fora da cura
mas a familiarizago com o netodo de contornos ativos j — Valores dos pixels da imagem;
implementado atra@s da teoria dos “Level Sets”, com suasu — Ajuste do Comprimento;
variaveis, com pogseis problemas e com a complexidadez,y — Coordenadas dos pixels da imagem;
computacional envolvida. Os resultados obtidos a segu}ri IVH(¢)] - Comprimento da curva.
contribuem para futuras aplidd@&s em cefrios mais com- #=0
plexos. Minimizando-se a supddie conforme a fur@o obje-

. METODOLOGIA tivo em (1), consegue-se a curva com menor comprimento
. i _ pos$vel que mantenha as imagens formadas, dentro e fora
Nesta sego sea apresentada, de forma abreviada, @3 curva, homogneas. Os dois primeiros termd@osrelati-
teoria sobre as ferramentas utilizadas, detalhes sobre\gs 50 caater homo@neo das imagens, respectivamente. O
implementago e o nétodo de medio de velocidade. terceiro termoe relativo ao comprimento da curva.
Foi utilizado o ambiente de processamento MATLAB. O A taxa de atualizaéip da fundo ¢ tem que fazer a fuso
trabalho proposto utilizou ferramentas do toolbox de progy caminhar na diréio contéria ao gradient& ¥'. Com isto:
cessamento de imagens da mathworks e o toolbox de Level
Set, implementado por Melvin [1]. §¢ = 6.(8) | div §¢ (I M1+ (I - M2?| (2
. t
A. Teoria “Level Set” Vel
A teoria dos “Level Sets” [5] consiste em detectar oha qual:d. — Delta de Dirac aproximado com largura

contorno de uma imagem a partir da adagtagle uma O paémetrod. diminui a complexidade da atualiZag

superfcie ¢, formulada no plano da imagemiyel ¢ = 0 da fun@o ¢. Somente valores perto da curyva(¢ = 0)

da supeiitie), conforme Fig. 1. Com esta teoria, mudancasao testados e atualizados. O valorede um paédmetro do

de topologias &o facilmente tratadas [4]. algoritmo, juntamente com o passo temparak o fator de
ajuste de comprimentg.

050 B. Aplicaggo em Medigo de Velocidade

1) Varredura Entrelagada: A varredura de ideo
entrelacada, assim como sua fiéqcia de percurso vertical,
escolhida originalmente como fuiag da fredjiéncia da rede
de energia @trica, foram definidas para evitar cintifag
(efeito flicker) [2]. Tais escolhas foram em fiw; da
Q Q limitacdo de banda de frégncia dispoivel e alto custo
O D) dos circuitos osciladores répoca da criggo dos primeiros
padides de transmié® de sinais deideo. O padio consiste
em transmitir alternadamente linhas complementares pares e

B) impares (denominadas campos de um quadrdabny, que
_ ) ?A) _ para o caso do sinal NTSC usado neste trabalho repetem-se
Fig. 1. Superitie formada sobre o plano da imagem. A coluna (A)

mostra a adaptap da supefie e a coluna (B) demonstra o resultado a uma taxa de 60 campos por segundo (i.e. 16,7ms entre
no plano da imagem, com pouca mudan¢a na sigierfconseguem-se campos).

grandes modificdies topabgicas na curva no plano da imagem. 2) Medigéo de Velocidade - efeito “pente"ApIicando-
se a detedo de borda do objeto em movimento em dois

minimizar uma fun@o objetivo definida. Como mencionado campos consecutivos de um quadro Géew, consegue-se

na introdu@o, existem &rias formulades diferentes para a medir a sua vgloc‘:‘ldade.“ Obss-.:rve a Fig. 2 Nela podemos
funcio objetivo [3], [6], [4] observar o efeito “pente” (ou “comb-effect”) causado pelo

O funcional de energia utilizado neste trabalho foi pro_deslocamento do objeto entre dois quadros sucessivos de

posto por Mumford and Shah [7]. A Fig. 1B apresente{inhaS pares eimpare's. Separando' as linhas pares .das
uma representag do plano da imagem, com os respectivoémpares Aobtemos as imagens da direita na mesma F|g_. 2,
valores da furio ¢, dentro e fora da curva ndivel zero. ono!e se & claramente o objeto e seu deslocamento ocorrido
Acompanhe a formuld&p a seguir tomando como base esta'® intervalo del/60 segundos.

figura.

8

A formulagdo consiste em adaptar a supad a fim de



digital de 1 CCD com varredura entrelacada, formato de

video DVCPRO de 25Mbps e “aspect ratio” de 3/4. O

sinal de vdeo foi transferido via porta digital IEEE1394

(“FireWire”) para um PC com CPU Pentium IV de 1,4GHz,

256MB de RAM e Hard Disk SCSI ultra DMA 160, sendo o
—il - material de Wdeo posteriormente compilado por dilicriio

Fig. 2. Exemplo de um quadro. Os dois camp@e separados para a linear utilizando o software Studio DV da Pinnacle. Foram

detec@o do contorno. selecionadas ségncias de \deo significativas de situées

A primeira etapa na implementag do nétodo de curvas diversas como mudangas na ilumigace velocidade de
de rivel ou “Level Set”é a defini@o de uma supdrie ¢.  abertura do “shutter”.

A superfcie adotada neste traballdouma hiper-elipgide, A partir da observéip da evolu@o do objeto quadro
obtida modificando-se a prop@g entre os eixos de um a quadro no campo de %e da @mera, foi feita uma
parabobide para tornarem-se proporciona@sRegao de contagem da quantidade de quadros (separados no tempo
Interesse (ROI - “Region Of Interest”), onde encontramde 1/30 segundos) necéss para que o objeto percorresse
se 0s objetos em movimento. Para deternéwada ROl toda exten&o horizontal do campo de @s da @mera
que englobe apenas o objeto em movimento, rejeitand@este caso fixado erf, 5 metros). Devidoa rapidez do

a influéncia de imagens de fundo como objetoweis, deslocamento dos objetos freriecamera com reldp a
texturas, etc., executa-se @leulo da diferenca (em valor taxa de varredura deideo, esta forma de medig quadro
absoluto) entre os campos consecutivo gangar da mesma a quadro mostrou-se sujeita a uma margem de erréde
imagem de ideo, conforme mostrado na Fig. 3. Assume-sguadro, colocada naltima coluna da Tabela 1 sob a forma
aqui que as condigs de iluminago rko ifdo se modificar de + m/s e porcentagem. A medida de velocidade quadro a
significativamente para os objetos de fundo ndqur de  quadro, aqui usada como medida de controle foi feita para
16,67ms, o queé perfeitamente razwel. A seguir, a ROl todas as sdi@ncias selecionadas.

e determinada estabelecendo-se um limiar de interesse emsq, resultado foi colocado na coluna “Medidas na aivec
porcentagem da intensidadearima na imagem diferenca. horizontal” da Tabela 1 para posterior compamgom o

Esta.ROIe m_ostrada como o rm’ugulo.interno p!otado sobre método aqui proposto, mostrado nas colunas “Velocidade
0 objeto na imagem diferenca da Fig. 3. Utilizando-se estay|culada” o
ROI prévia determina-se uma ROI definitiva em seu redoéelecionada, foi pincado um quadro deleo intermedirio

(reangulo externo na Fig. 3, com d'mm malores em (com todo o objeto vizel) de dimendo 640 x 480 pixels,

torno de20%) capaz dﬁe compensar efeitos de sombra e m%’ue por sua vez passou pelo processamento aqui proposto
nor contraste (efeito vigel no lado esquerdo do objeto nestepara @lculo da velocidade instamea. Estes quadros in-
exemplo). Isto porque foi observado experimentalmente Ayg medarios esio mostrados na Fig. 6, com as respectivas
uma redugo simples no limiar de interesse tem o efeito dgy, 4,4 detectadas e linhas de fronteira horizontais e verti-
aumentar excessivamente a ROI, de forma a abarcar tod%g}s i. e., coordenadasaximo de borda, fedia dos pixels

regao de sombra, 0 que aumenta excessivamente 0 tMPQrancentesy borda, e rmimo de borda, evidenciando

de processamento, deviddnstabilidade da curva de bordas ya forma gafica o desempenho relatado na Tabela 1 para
nas regbes de sembra como veremos mais adiante, Semoaalgoritmo. Note como a sombra dos objetos (senipre
devida compensap sob a forma de melhores resultados. Qysqierda nos exemplos mostrados) degrada a medida de
nivel zero da hiper-elifgde tamim esa mostrado, plotado e |qcigade: enquanto calculo do deslocamento feito pela
sobre os campos parimpar na Fig. 3. coordenada dos @aximos (no sentido da direita, ou seja,
lado sem sombra) nosadum indice de acerto dé1, 3%,

o deslocamento medido utilizando-se a coordenauténma

(no sentido da esquerda) apresenta umgice de acertos

de apenas9, 1%, ja desprezados aqueles casos em que o
valor de velocidaded nulo, i. e., a sombra do objeto &st
parcialmente fora da ROI. ndice de acerto pela &dia

das coordenadas dos pixels pertenceatésrda tamém é

Fig. 3. Regao de Interesse (ROI - “Region Of Interest”) el zero da  gfetado pela instabilidade das curvas de borda nas sombras,
hiper-elippide inicial ¢ (seqiéncia "bolapretas”). resultando em urindice de acerto intermeatio de52, 2%.

Observou-se durante o experimento que a correta escolha
lIl. RESULTADOS da regao de interesse (ou ROI - Region Of Interestile
Para avaliago do n&todo, diversas ségncias de Wdeo suma impordncia para acelerar a convergia do algoritmo
de objetos em movimento de diferentes formas, cores (qukevel Set”, levando a melhores resultados com menor custo
resultam em cond@es de diferentes contrastes quand@omputacional. A Tabela 1 traz a inforn@acde quantidade
transformadas para tons de cinza) e velocidades foram fille iterafes necesgsias para se alcancar resultados dentro da
madas sobre fundo hom@geo, utilizando-se uma filmadora faixa de toleéncia, bem como o tempoédio em segundos




por itera@o, queé fung@o do tamanho da ROIl. Observeinteresse usado nas $égcias mostradas na Fig. 4.

que 76,2% das setjencias convergiram em menos de 5

iteragdes, totalizando 15 segundos de tempo de processa-

mento. Aplicando-se o algoritmo “Level Set” sobre toda a

imagem, ou seja, sem a seédecde uma ROI, cada iterag

levou em nédia 8 segundos, e nenhumaiggia convergiu (A) (B)

em menos de 40 iterées. Fig. 5. Comparago entre diferentes velocidades de expgsicEm (A):
O processamento pelo édo “Level Set” requereu 0 exposigo épida. Em (B): exposip lenta.

ajuste de umaégsie de pametros, como a defirip da

oo . > ) Note que a selép de ROI com este limiar despreza
propria fun@o ¢, a largura da furfio delta aproximada:,  jnformagio relevante das verdadeiras bordas do objeto,

0 va]tclor dg pgsso tempozjal némco At aproxmr?jdor d@td fazendo com que o algoritmo “Level Set” busque as bordas
e o fator de decremenjodo comprimento total da curva de 4 regpes de alto brilho, naturalmente mais difusas. Note
nivel 7 no rivel ¢ = 0. Os resultados mostrados aqui foramy, - o exemplo mostrado que no alta direita da imagem

alcangados com todos estesgraetros fixos, com exc80  ar foram detectados trechos das verdadeiras bordasique n

do passo temporal?, que foi sucessivamente incrementadgy, igyeis na imagenimpar (devido ao deslocamento do
a cada nova iterép de um “fator multiplicador de passo gpietq para a direita), 0 que levou a uma medida incorreta
temporal”, i.e., a cada iteragk + 1, Atx1 = Fator- Aty. de velocidade

Este artifcio foi implementado porque se observou uma
diminuicdo gradativa na rapidez com que a curva delin
zero do hiper-elipside se aproximava da borda do objeto,
e tamem porque o crério de parada era baseado no
nimero de iterages, limitando assim o valor final dst. A
utilizagao do fator multiplicativo resultou em uma gradacg
mais “linear” do deslocamento da curvaem dire@o a
borda do objeto. Os fatores utilizados para asigedgias
esBio descritos na Tabela 1.

Quando o objeto em movimento apresenta um bom con-
traste com relégp a imagem parada de fundo, o limiar
de interesse& bem seletivo na determiries de uma ROI
correta, como podemos ver na Fig. 4. Neste casarea
de interesse claramente selecionou aaegijue envolve
tanto o objeto quanto a sua sombra. A congegja em
casos como este foapida e as bordas foram corretamente
identificadas (veja na Fig. 6 as $iégcias que convergiram
em 5 iterades).

N
‘-‘

=R =m0

Imagem par Imagem impar Fig. 6. Resultado @fico para as sé@gncias constantes da Tabela 1 e da
sediencia “choquel” que envolve dois objetos na cena.

-

o

carroamarelo4

Fig. 4. Imagem com bom contraste e defawc diferenca entre campos

e sele@o da ROI para um limiar de interesse &6%%. Para um limiar de interesse d®%, i. e., para uma

No entanto fatores como iluminag, velocidade do “shut- fronteira menor de intensidade dos pixels, abaixo da qual a
ter”, a ptopria cor e dindice de reflefio dos objetos podem imagem diferenc& considerada irrelevante para o proces-
influenciar negativamente na correta satega ROl ou a samento, a selép da ROI e a deteéip das bordas sead
conver@ncia na dete@p das bordas do objeto. A Fig. de forma correta, como pode ser visto na segunda imagem
5 mostra como a diferenca na velocidade de abertura diiferenca da Fig. 7. A cor do objeto neste caso causou
“shutter” altera a nitidez da imagem, o que dificulta atamkem um resultadoitido de menor contraste, assim como
detec@o das bordas pelo algoritmo “Level Set”. em outras sd@gncias como “bolaazulbrilhante” de 3 a 5,

A Fig. 7 mostra como o brilho excessivo associado atBolaamarela”, “letra-O-3" e “letra-D-1". Note que para
baixo contraste “polariza” a selég da ROl para a sé§ncia estas sddfncias a convefqcia do “Level Set” foi mais
“bolaazulbrilhantel”, ao utilizarmos o mesmo limiar dedemorada. Curiosamente, a gencia ‘bolaazulbrilhante2”,



TABELA |
RESULTADO DE MEDICOES DE VELOCIDADE POR CAMPOS
CONSECUTIVOS DE UM QUADRO DE VYDEO EMPREGANDO DETEG&O
DE BORDA PELO METODO“LEVEL SET".

Isto aliado ao estabelecimento de uma hiper-8lges de
eixos igualmente obduos com certeza levariam a uma
redu@o no custo computacional, pois as curvas de bordas
convergiriam em menos iterdgs.

Imagem Velocidade Custo Medidas na
direggo
calculada (m/s) computacional horizontal
Tempo nédio Quant. Velocidade
Denomina&o Componente X (horizontal) por de p/ comparago
(Fig. 6) iterago (s) iteragdes m/s + mis (%)
Média Maximo Minimo por campo (ref. a+1 quadro)
1 1,24 1,35 1,16 0,43 5 1,25+ 0,21 (17)
2 1,82 2,22 1,99 0,56 5 2,14 + 0,62 (29)
3 0,29 1,21 0,00 0,54 5 0,94+ 0,12 (13)
4 0,27 1,08 0,21 0,50 5 1,15 £ 0,18 (15)
5 0,33 0,96 0,51 0,37 5 0,94+ 0,12 (13) H
6 0,30 0,96 0,00 1,13 5 1,00 £ 0,13 (13) Plno 6d
7 0,38 0,82 0,00 0,87 5 0,88+ 0,10 (12)
8* 0,42 1,13 0,00 1,41 10 1,07 £ 0,15 (14)
9 2,67 2,97 2,32 0,34 5 1,88 4+ 0,95 (51)
10* 0,04 0,66 0,00 1,79 10 0,68 + 0,06 (9)
11 -1,40 0,33 -0,97 1,02 10 2,14 + 0,62 (29)
12* 1,45 1,58 1,72 3,05 10 1,67 4+ 0,37 (22)
13** 0,58 1,00 0,00 0,80 20 1,00 + 0,13 (13)
14 1,29 3,39 1,94 3,97 10 3,00 + 1,21 (40)
15 3,91 4,54 4,05 4,43 10 3,75+ 1,90 (51)
16 0,70 0,72 0,84 0,48 5 0,68 + 0,06 (9)
17 0,42 0,52 0,35 0,47 5 0,48 + 0,03 (6)
13 Sig 23‘3‘ fié 3,23 2 fos(ff é’f:((f;) Fig. 8. ROI com bordas horizontal e vertical e hiper-dliges iniciais
20 0,50 082 057 0.76 5 0,94 & 0,12 (13) com eixos igualmente horizontal e vertical levansele@o de ROl com
21 0,61 0,83 0,53 1,01 5 0,83+ 0,09 (11) 4 H ram R i 5
55 144 141 147 138 5 1,50 £ 0,30 (20) ?r_ea ma”IOI' que 0 neces® e excessivo tempo de processamenta@m}a
23 0,69 057 0,62 0.77 5 0,54 0,04 (7) pino6d”).
24 1,18 1,31 1,34 1,18 5 1,36 + 0,25 (18)
25** 4,40 2,35 3,03 6,16 20 3,75+ 1,90 (51)
Contagem na componente X pelogximos: 91,3% de acerto ~
Contagem na componente X pelagdias: 52,2% de acerto
Contagem na componente X pelosnimos: 39,1% de acerto IV C O N C L U SAO
Multiplicador do passo temporal: 1,2 (exceto em **: 1,4)
Limiar de interessa: 0,5 (exceto em *: 0,3) a
Custo computacional: 76(,2% das seqaias )convergiram em 5 itef@@s, totalizando 15s de processamento. NeSte trabalhoy o] processamento para dam(d;os con-

tornos pelo “Level Set” se fez sobre a ROl da imagem
original que havia sido filmada sobre um fundo ho#@mep.
. o Esta caractéstica proporciona uma imagem muito simpli-
mesmo tendo selecionado uma Begde interesse em torno _ N . : X

i : : : ﬁlcada em rela&o as condides reais, podendo ser resolvida
apenas do brilho do objeto, conseguiu com este brilho cal- ; o . .

: : or metodos mais simples (comdalculo do gradiente da
cular corretamente a velocidade do mesmo. Como o objet :
imagem). No caso de um fundo contendo objetos parados

uma bola, a imagem do brilho manteve-se hoarm&a. Isto .
. - . ._0u texturas que estejam de alguma forma aparentes na ROI
aliado ao fato de a ROlao ter envolvido as bordas reais . o,
selecionada, com certeza o contorno destes objet@s ser

do objeto proporcionou o bom resultado alcangado, mesmg. . u y R
T ) evidenciada pelo “Level Set” implementado, inviabilizando
com um limiar de interesse d®%.

. a medi@o de velocidade do objeto de interesse. Para que
- ROI muito pequena . ~ ~ .
limiar de interesse alto isto rAo ocorra, uma sugésié trabalhar com duas imagens
diferenca consecutivas, formadas pd@stcampos seguidos
Imagem par (parimpar-par oumpar-partmpar) de dois quadros sucessi-
vos. Outra silaé utilizar a fun@o objetivo desenvolvido por
Paragios [4]. Deste modo, apenas objetos em movimentos
sed@o considerados paralculo dos contornos. Contudo, a
ROI bem dimensionada: aplicag@o do nétodo nas imagens com fundo hor@ago
bordas identificadas ~ .
destacou problemas que &erencontrados no desenvolvi-
mento de solulles gerais e robustas. A presenca da sombra,
gue se move com o objeto, mas de uma forraia figida,
sela um problema a ser solucionado. As coddi de
iluminagdo e contrasté& outro fator importante, uma vez
Fig. 7. O limiar de interesse deve estar em fimglo contraste da JUE @ aalise da diferenca entre dois quadros (utilizados por
imagem: limiares de interesse alf80%) e baixo(30%) e sua infléncia  muitos nétodos) depende de um deslocamento que provoque
na determina®o da ROI (se@gncia “bolaazulbrilhantel”). uma rao uniformidade nas re@és [4]
Vale ressaltar o alto tempo de convengia observado na  Para a aplicéip de vias fiblicas reais, alguns proble-
Tabela 1 para a ségncia “Pino6d”, de aproximadamente mas sefio encontrados. Os fganetros utilizados devem ser
6 segundos por iterdag. Esta durdp & fung@o do grande adaptados de forma autética e a correta calibrag da
tamanho da re@b de interesse selecionada, mostrada neédmeraé um fator essencial. Para a correta transfoBmag
Fig. 8. Se tiessemos selecionado régs de interesse cujas de pixels/s em m/& necessrio uma correspor@hcia entre
bordas @o necessariamente fossem paral@adordas do o plano da via fiblica e o plano da imagem. Peédagulo da
guadro de imagem, talvez peskemos reduzir a ROI para o cAmera utilizado no trabalho (normal via), uma solugo
entorno dos objetos, reduzindo o tempo de processamenseria a addgo de marcas com espacamento conhecido no

Bordas corretas



asfalto. A correspor@hcia entre pixels e metros poderia sempassaria a considerar apenas curvas de contorno pertencentes
a partes do objeto, reduzindo a margem de erro.

retirada pela asise direta.

Com rela@o aos pametros, observou-se que a vafiag
dinamica do passo temporal de itehacAt apresentou
evidente melhoria na taxa de conv@ngia da curvay.

Isto suscita a necessidade de se definir no futuro uma !‘

regra clara de variép de At, que seja dinamicamente
atrelada a medidas de taxa de congaga extradas do
proprio algoritmo, como o gradiente ou mesmo as medidas

sucessivas de homogeneidddd (¢) e M2(¢) das imagens
dentro e fora da curva. A sensibilidade observada da
sele@o de uma ROI pelo limiar de interesse ta@&mbsugere
gue uma medida de limiar mais adequada possa seiidstra
automaticamente dadpria imagem, atras de élculos que
mec¢am seu contraste. Uma su@esseria o achatamento
da fun@o densidade de probabilidade (ou &adia) da
intensidade dos pixels da imagem diferenca.

Uma posérel abordagem para a sobi da infl@&ncia ne-
gativa das sombras dos objetos sobre a correta dete@mwinac
de seu contorno pode ser percebida se notarmos a difereng
entre a topologia assumida pela curvam contornos reais
(pontos bem comportados e em linha suave) e a topologia
assumida nas sombras (pontos dispersos no espaco). Um

Veloc%’ade (m/s)

classificador, talvez baseado em redes neurais, pode ser *°

usado para classificar os pontos da cuyvam pertencentes
ou rBo a borda do objeto, descartando assim da medida de

velocidade pontos que com certeZ#orirao contribuir para Fig. 9.

sua correta determinag.
Apesar dos problemas encontrados, foi alcancada uma
taxa de acerto considerel de91,3% se for considerado
0 calculo pela coordenada de maior valor (lado oposto
a sombra do objeto). Esta confianga nos permitiu aplicagy,
este algoritmo com sucesso, por exemplo, ndi&ecja de
desacelerd@ do objeto “Letra-O” mostrado na Fig. 9, cuja [2]
curva de velocidade instatea apresentada foi calculada
sempre pelo valor A&ximo da coordenada horizontal. Para [3]
todos os quadros as curvas deah convergiram em &t5
iteragoes de 1 segundo cada. Considerando que o MATLAB[
tem reconhecidamente um tempo ddcalo muito superior
ao alcan@vel por uma implementag por programap
direta, estaécnica mostra-se promissora para apbesgem

[5]
tempo real.
Trabalhos Futuros [6]
[7]

Dentre os posseis trabalhos eata arlise do nétodo
em imagens complexas e a poss$ utilizagao de diferentes
fungdes objetivos, como a de Paragios [4]. Outras abor{g]
dagens, como a adag de rastreamento de caratgécas,
tamkem devedo ser implementadas para uma compaoac (9]
de desempenho e efizicia computacional.

Para resolver a interfencia da iluminago nos objetos,
uma possibilidade seria classificar as curvas de contorno
como pertencentes a sombras, reflexos e partes do objétol
usando medidas de comprimento, disgerso espago, in-
tensidade, comportament@sito de um quadro para outro, [11]
etc. A partir desta classificag, a medida de velocidade

5

0

|

|

|
0.08 0.10 0. 014 0.6

Tempo (s)
Sedjencia do objeto “Letra-O” em desacelefiage a velocidade

0 0.18

instanfinea quadro a quadro utilizando @tmdo proposto.
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