71

Anais do XIIT Workshop de Visao Computacional

Automatic Vehicle Count in Multiple
Climatic and Illumination Conditions

Ricardo Fantin da Costa, Hugo Vieira Neto and Keiko Ver6nica Ono Fonseca
Graduate Program in Electrical and Computer Engineering
Federal University of Technology — Parana
Email: ricardofantin@gmail.com

Abstract—Traffic engineering can benefit from the use of
quantitative parameters extracted directly from the streets to
plan traffic flow, especially if these extracted parameters are
reliable in different illumination and climatic conditions. This
paper discusses the feasibility of obtaining such descriptive
parameters to help plan the traffic flow in a city using computer
vision techniques, namely segmentation and counting of vehicles,
using real data from a camera installed in a street crossing. The
algorithm was built using frame differences, mathematical mor-
phology and contour correspondence, and with few configuration
parameters (the definition of a counting line and the expected
length of vehicles) it was able to count vehicles accurately in
different climatic and illumination conditions.

1. INTRODUCAO

A engenharia de trafego utiliza multiplos parametros para
descrever o transito em uma cidade. Obter esses parametros de
forma rapida e em grande quantidade facilita o planejamento
do transito, sendo que trés fatores principais sdo destacados
em [1] para analisar o trifego: o fluxo de veiculos, a sua
velocidade média e a distdncia média entre eles. A medida
de fluxo € feita pela contagem dos veiculos, que consiste no
objetivo deste trabalho.

Diversas técnicas para realizar a segmentacdo e contagem
de veiculos existem. Almeja-se um método de rdpido proces-
samento e que seja capaz de trabalhar com cameras que ndo
tenham que ser posicionadas especialmente para este fim. Um
processo comum para segmentar objetos em movimento utiliza
modelagem de fundo da cena.

No contexto de aplicagdes de contagem de veiculos, em
[2] é proposta uma forma de atualizar o modelo do fundo da
cena levando em consideragdo veiculos parados ou movimento
lento de veiculos por meio de um processo de espera por um
determinado periodo. Quando a segmentagdo estd sendo feita
com exatiddo ou ha poucos veiculos ou ndao hd muita oclusao,
€ possivel acompanhar a trajetéria dos veiculos. Em [3] &
apresentada uma técnica simples para seguir e contar veiculos
com altas taxas de acurdcia e em [4], os pontos de interesse
de objetos em movimento sdo agrupados e analisados quanto
a possuirem velocidades préximas e distribuicdo que corres-
ponda ao tamanho estimado de um veiculo. Uma abordagem
hibrida com modelagem de fundo e agrupamento de pontos de
interesse € apresentada em [5]. Outro exemplo de modelagem
de fundo e segmentacdo de veiculos com base na forma das
manchas de movimento foi apresentado em [6], em que o

z

fecho convexo de uma mancha de movimento é comparada

a sua drea para determinar se dois veiculos foram agrupados
erroneamente e devem ser separados. Em [7], manchas de
movimento sdo separadas quando ultrapassam a linha entre
duas faixas de veiculos.

No presente trabalho € apresentada uma forma de segmen-
tagdo baseada na premissa de que um veiculo possui seu com-
primento maior que sua largura. Combinando as técnicas de
andlise da direcdo do eixo principal da mancha do movimento
[8] com a direcdo esperada da velocidade do veiculo, pode-
se determinar se o suposto veiculo detectado estd alinhado
com a dire¢cdo do movimento. Se ndo estiver, provavelmente
detectou-se erroneamente dois veiculos como sendo apenas
um — quando este tipo de situacdo é detectada, os veiculos
sdo separados pelo algoritmo proposto neste trabalho.

O restante deste artigo estd organizado da seguinte forma:
a Secdo II descreve os materiais e métodos empregados; a
Secdo III descreve os experimentos realizados para a obtengdo
dos resultados discutidos na Secdo IV; e finalmente a Secdo V
apresenta as principais conclusdes sobre os resultados obtidos
e algumas sugestdes de investigacdes futuras.

II. MATERIAIS E METODOS

Os materiais utilizados nos experimentos relatados neste
trabalho sdo videos adquiridos por uma camera instalada em
um cruzamento na cidade de Curitiba. Foram selecionados
cinco videos de uma mesma camera em diferentes horarios
do dia e em diferentes condi¢gdes climdticas. Cada video tem
a dura¢do de dez minutos, com trinta quadros por segundo,
totalizando dezoito mil quadros por video, o que torna a base
de dados utilizada bastante rica em informagdes.

A camera utilizada para a aquisi¢do dos videos é capaz
de rotacionar, adquirindo cenas do transito a partir de di-
ferentes pontos de vista e com diferentes niveis de zoom.
Caso um processamento corriqueiro fosse utilizado, refazer
as calibragens necessdrias cada vez que o ponto de vista de
aquisicdo da camera fosse alterado se tornaria uma tarefa
bastante inconveniente. Portanto, busca-se uma solugdo sufi-
cientemente genérica para realizar o processamento de video
independentemente do ponto de vista de aquisicao das imagens
e com baixo custo computacional, devido ao grande volume
de dados a serem processados.

O processo geral aplicado sobre os videos estd ilustrado
na Figura 1. A entrada se d4d na forma da especificacdo de
uma linha no local onde deseja-se contar quantos veiculos
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passaram e do tamanho estimado para esses veiculos. O pela técnica da diferenca absoluta entre quadros, como ilustra a
processo retorna os instantes de tempo em que veiculos com  Figura 2. Neste processamento, os quadros em cores do video
o tamanho especificado cruzaram a linha de contagem. foram previamente convertidos para tons de cinza.
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Figura 1: (a) diferenga absoluta de quadros; (b) binarizacdo =

dos pixels em dois grupos (em movimento ou estiticos); QE;‘

(c) operagdo morfoldgica de dilatagdo para unir os pixels ©

em movimento; (d) separacdo de veiculos, caso manchas

de movimento tenham seu eixo principal em uma direcio Figura 2: (a) e (b) apresentam dois quadros subsequentes; (c)
diferente da direcdo do elemento morfolégico; (e) contagem —apresenta o modulo da diferencga entre esses quadros (invertida
através da ligacdo do centro de cada mancha com o centro € normalizada para melhor visualizagdo).

correspondente em dois quadros anteriores.

Uma vez calculada a diferenca de valores dos pixels na etapa

O objetivo inicial do algoritmo proposto € o de separar os representada na etapa (a) da Figura 1, é necessdrio determinar
veiculos do fundo para depois contd-los, pois a contagem € o limiar de separagcdo entre o que se consideram pixels em
uma das poucas métricas objetivas para validar os resultados movimento ou pixels estdticos. Para este fim, utiliza-se o al-
do experimento. O movimento dos veiculos pode ser detectado  goritmo de Otsu [9] no histograma da diferenca absoluta entre
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quadros. A ideia por trds deste algoritmo é a de determinar
um ponto de separagdo no histograma de forma a minimizar
o desvio padrao dos valores do histograma a esquerda (pixels
estdticos) e a direita (pixels em movimento), conforme etapa
(b) da Figura 1.

Os pixels classificados como estando em movimento na
diferenca absoluta entre quadros correspondem as bordas
ortogonais a direcdo do movimento, conforme ilustrado na
Figura 3 — bordas do asfalto com a frente do veiculo, do capd
com o para-brisa, do para-brisa com o teto e da traseira do
veiculo com o asfalto. Diversas regides homogéneas do veiculo
acabam sendo classificadas como sendo pixels estdticos e para
agrupé-las foi usado o filtro morfoldgico da dilatagdo com
elemento estruturante em forma de linha orientada na dire¢do
do movimento. Essa forma de elemento estruturante tende
a ndo agrupar os veiculos que estdo nas faixas de transito
adjacentes, auxiliando também a reduzir os efeitos causados
por postes, fios de distribui¢do de eletricidade e outros objetos
existentes na cena que possam obstruir os objetos de interesse.
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Figura 3: A esquerda um dos veiculos classificados como
estando em movimento pela limiarizacdo; no centro o ele-
mento estruturante em forma de linha orientada na dire¢do do
movimento; a direita o resultado da dilatagao.

A partir da etapa (c) da Figura 1 existem manchas (regides)
de movimento e nido mais pixels de interesse. Deseja-se a
correspondéncia de apenas um veiculo a cada mancha de
movimento, mas pode ocorrer o agrupamento de mais de
um veiculo. Entdo, é preciso extrair mais informacdes da
mancha de movimento para determinar se uma separagdo se
faz necessdria. O algoritmo proposto se utiliza da técnica dos
momentos para calcular o centro de massa e 0s eixos principais
das manchas [8]. A direcdo do eixo principal da mancha
de movimento deve ser proxima a direcdo do movimento e
aproximadamente perpendicular a linha de contagem — se ndo
o for, conclui-se que a mancha deve ser separada em duas. O
ponto de separagdo usado é o centro de massa, com uma linha
na direcdo do movimento esperado do veiculo. Na etapa (d)
da Figura 1 € exibido o resultado de uma separa¢do em duas
manchas.

Ao final do processamento é necessdrio definir a correspon-
déncia das manchas de movimento entre quadros. Para isto,
verifica-se em dois quadros anteriores se existe uma mancha de
movimento com tamanho, orientag@o do eixo principal e centro
préximos a cada mancha encontrada no quadro atual. Com
esta informacdo € possivel tracar a movimenta¢do da mancha
entre os quadros e detectar se algum centro passou pela linha

de contagem. A Figura 4 ilustra mais detalhadamente uma
situagdo de contagem.

Figura 4: O centro de cada mancha de movimento € represen-
tado por um circulo azul, sendo a posi¢do anterior que esse
centro ocupou também representada por um circulo ligado ao
centro atual. Quando € detectada a passagem do centro pela
linha de contagem, a cor dos circulos é alterada para preto.

III. EXPERIMENTOS

O algoritmo foi aplicado em cinco videos com a linha de
contagem entre as coordenadas (228, 292) e (447, 317), e
com o mesmo tamanho da linha do elemento estruturante da
dilatacdo (18 pixels). A validag¢@o dos resultados foi efetuada
através da comparacido com os dados corretos de contagem de
veiculos pela linha de contagem (padrdo-ouro), realizada ma-
nualmente por um operador humano. As situacdes analisadas
foram: 1) contagem de um veiculo; 2) contagem de um veiculo
em duplicidade; e 3) falha na contagem de um veiculo, sendo
as duas ultimas situacdes indesejadas.

A avaliacdo dos resultados levou em conta quando um
veiculo deixou de ser contado e quando um veiculo foi contado
erroneamente. A razdo entre o nimero de veiculos contados
corretamente pelo total de veiculos deveriam ter sido contados
¢é definido como acurédcia e consiste na principal métrica de
qualidade do processo. Uma segunda métrica possivel de ser
utilizada consiste em desconsiderar os veiculos que ndo foram
contados e calcular a preditividade positiva para mensurar se
o algoritmo estd contando elementos inexistentes.

Para realizar a contagem, o usudrio define a linha de conta-
gem e o tamanho do elemento estruturante da dilatacéo. Estes
sd0 os unicos dados que o usudrio deve informar ao sistema,
sendo a direcdo do elemento estruturante da dilatacdo sempre
ortogonal a linha de contagem. Quando um veiculo cruza a
linha de contagem sdo registrados os seguintes metadados:
o nimero do quadro, o tamanho em pixels do veiculo, a
localizacdo do centro da mancha de movimento e a localizacido
desse mesmo centro no quadro anterior. Diversas informagdes
podem ser retiradas destes metadados, além da contagem do
fluxo de veiculos, como por exemplo a temporizacdo dos
semdaforos e a quantidade de veiculos trafegando em cada pista.
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Tabela I: Resultados da contagem de veiculos nos cinco videos utilizados.

Verdadeiros Falsos Falsos Acuricia Pred. Positiva
Video Hordério Condicdes Positivos Positivos | Negativos | (VP/(VP+FP+FN)) | (VP/(VP+FP))
1 19:40-19:50 Dia de chuva 187 1 27 87% 99%
2 21:00-21:10 Noite de chuva 158 0 17 90% 100%
3 23:30-23:40 | Noite (tons de cinza) 80 0 7 92% 100%
4 09:30-09:40 Dia nublado 316 0 35 90% 100%
5 12:00-12:10 Dia de sol 113 0 7 94% 100%

IV. RESULTADOS E DISCUSSOES

Os resultados dos experimentos de contagem de veiculos
sdo mostrados na Tabela I. A fim de avaliar o desempenho do
algoritmo, foi verificado quando um veiculo foi corretamente
contado (Verdadeiro Positivo), quando um veiculo ndo exis-
tente foi contado ou quando um mesmo veiculo foi contado
em duplicidade (Falso Positivo) e quando um veiculo deixou
de ser contado (Falso Negativo).

Em situagdes comuns em que os veiculos estdo em movi-
mento, a contagem ocorre como esperado. Os momentos em
que ocorrem erros na contagem sdo principalmente quando
o semdaforo acaba de abrir e os veiculos ainda nio estdo em
uma velocidade razodvel para o movimento ser adequadamente
detectado entre quadros consecutivos. Nestas situacdes, a dila-
tacdo acaba agrupando em uma mesma mancha de movimento
carros da mesma faixa e o veiculo mais a frente acaba ndo
sendo contado.

Uma informagao adicional possivel de ser obtida pelo pro-
cessamento sdo os momentos em que o semaforo estd fechado
ou aberto. Como dificilmente um falso positivo € detectado
passando pela linha de contagem, os momentos em que O
semaforo estd fechado ndo apresentam nenhuma contagem.
A Figura 5 apresenta um grafico contendo os intervalos de
tempo em que ocorreu contagem de veiculos. No intervalo de
1870 até 3277 ndo ha contagem de veiculos, evidenciando
um periodo de tempo em que o semdforo estava fechado,
sendo esse um padrdo que se repete em todo o grafico. Essa
informagdo simples pode ser usada para detectar anomalias
grandes no transito. O termo preditividade positiva refere-se
a relacdo entre o nimero de acertos pelo numero total de
veiculos que o algoritmo contou. Na Tabela I os altos valores
de preditividade positiva indicam grande robustez do método
para encontrar longos periodos de tempo com uma pista de
transito parada.

Com as imagens reais de uma mesma rua em diversos hora-
rios e condicdes climaticas distintas pode-se obter um grande
nimero de situagdes interessantes para a andlise do método.
Se para cada condi¢do climdtica e hordrio uma configuragdo
distinta fosse necessdria, entdo o método proposto neste artigo
ndo seria vidvel. Com o usudrio configurando apenas a linha
de contagem na direcao ortogonal ao movimento esperado dos
veiculos, supde-se que o tamanho do elemento da dilatacdo
seja simples de ser configurado.

Uma caracteristica importante do algoritmo proposto neste
trabalho € a pequena quantidade de pardmetros especificos
para regular os algoritmos de visdo computacional. E natural
ao usudrio especificar o local da contagem, ja que cabe a ele

Tempo da contagem

9000

" NOmero de Pixels das Manchas
8000 I

7000 |
6000
5000

4000

3000 r

2000 r

1000 |

Area das Manchas Referente aos Veiculos Contados

o] 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 16000 18000
NOmero de Quadros

Figura 5: Contagem de veiculos (4rea) ao longo do tempo
(quadro) registrado no video nimero 4, em que sdo notdrios
os periodos em que o semaforo estd fechado.

também a sua interpretacdo e posterior uso. A distancia entre
as bordas perpendiculares ao movimento dos veiculos acaba
sendo um pardmetro minimo necessario.

Segundo o Departamento Nacional de Infraestrutura de
Transportes [10] um operador experiente pode contar e clas-
sificar corretamente até aproximadamente 450 veiculos por
hora. Comparado a valores da ordem de centenas de veiculos
a cada dez minutos, torna-se claro que o trabalho executado
pelo algoritmo proposto pode vir a substituir o trabalho de
pelo menos dois operadores humanos no cruzamento em que
os videos foram adquiridos, podendo ser executado ininterrup-
tamente durante longos periodos de tempo.

V. CONCLUSAO

Sob todas as condi¢des climdticas dos diferentes videos
a acurdcia do algoritmo foi de 90,6% em média, um valor
considerado promissor. A baixa variagdo na acurécia eviden-
cia que o método proposto ndo foi afetado pelas condi¢des
adversas testadas e também ndo estd tendencioso para apenas
uma condi¢@o climdtica especifica.

O agrupamento de manchas de movimento separadas pe-
las regides homogéneas dos veiculos através da operacdo
morfolégica de dilatacdo em formato de linha na direcdo
do movimento foi eficaz em auxiliar na detec¢do correta
de veiculos a0 mesmo tempo em que ndo causou unides
indesejadas com veiculos proximos.
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Préximo ao foco da cimera situa-se a regido mais nitida
das imagens, constituindo o local ideal para se realizar a
contagem dos veiculos. Foi selecionada a faixa de pedestres
como local preferencial para contar os veiculos, garantindo
um local onde é possivel contar até mesmo os veiculos que
realizam a conversao no cruzamento.

Mais informacdes sobre o trifego podem ser retiradas das
séries temporais geradas pela contagem em trabalhos futuros.
A verificacdo da temporizagdo dos seméaforos frente a periodos
de estagnacdo do fluxo de veiculos ou a deteccdo de eventos
(como acidentes) que causem a obstrucdo de uma via sdo
exemplos nesse sentido.

O uso do fluxo 6tico denso também pode ser usado para
determinar quais pixels estdo em movimento na cena, subs-
tituindo a diferenca de quadros seguida da operacdo morfo-
l6gica da dilatagcdo. Embora essa abordagem seja susceptivel
a encontrar movimento nas sombras projetadas pelos veiculos
em alguns hordrios do dia, ndo € tdo suscetivel a ruido de
pixels isolados. O uso do fluxo 6tico denso permitiria detectar
automaticamente situagdes em que um operador humano estd
movimentando a cimera, por exemplo, e mudar automatica-
mente os pardmetros de processamento.
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