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RESUMO

A evolucdo da tecnologia tem permitido enormes evolu¢des na sociedade em geral, um
dos ramos que vem se destacando € o setor automobilistico. Diversos sistemas para aumento
de conforto e principalmente da seguranca dos condutores tem sido desenvolvidos, sendo o
alvo deste trabalho sistemas de auxilio de dire¢do que se destinam a utilizacdo de visdao com-
putacional para sinalizar a aproximacdo de veiculos. A aplicacdo proposta recebe imagens
de uma camera ou de uma base de dados e analisando estas imagens consegue reconhecer as
linhas divisérias de uma rodovia e identificar veiculos. A partir das linhas da rodovia criou-se
corregdes de rota para manter o veiculo no centro da pista, além disso, este sistema foi capaz
de medir a distancia entre outros veiculos localizados a sua frente e para cada objeto detectado
na imagem marca com uma caixa delimitadora que altera sua colorag¢do conforme distancia e
posicao deste objeto na pista de rodagem. O objetivo deste estudo foi desenvolver um sistema
de visdo computacional para sinalizagdo de aproximacdo de veiculos para mitigar colisdes.
Capaz de reconhecer linhas de uma rodovia através de imagens e indicar corregdes de dire¢ao
necessdrias para manter-se no centro da pista. O sistema em questdo usa apenas imagens, um
conjunto de algoritmos e célculos aritméticos para tomada de decisdo, ou seja, ndo possui con-
tribuicao de sensores fisicos. Para o reconhecimento das linhas de referéncia da pista foi feito
um pré-processamento da imagem e aplicado o algoritmo de detec¢dao de bordas Canny em
conjunto com a transformada de Hough. A identificagdo de objetos foi realizada com a rede
neural You Only Look Once (YOLO) e para estimativa de distincias fez-se uso de conceitos
de distancia focal. Todos demais processos foram resolvidos via célculos aritméticos. Com
esta abordagem atingiu-se bons resultados na detec¢do de objetos, identificacdo de linhas da
rodovia e calculo de distancia de veiculo mesmo em condi¢des climéticas desfavoraveis como
a noite e com chuva. Para casos de chuva intensa obteve-se maiores dificuldades devido a
distorcdes da imagem causados pelo excesso de dgua. A aplicacdo € vidvel e funcional, pois
atinge de forma satisfatéria a todos objetivos propostos, atingindo um erro médio de 8% para
o célculo de distancias entre veiculos.

Palavras-chave: Veiculo autonomo. Visdo computacional. Deteccao veicular.
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1 INTRODUCAO

O rdpido avango da tecnologia trouxe uma série de novas possibilidades de melhorias e
desenvolvimentos. No setor automotivo nao poderia ser diferente, e atualmente os olhos estao
voltados para possibilidade de construir veiculos totalmente autdnomos, ou seja, veiculos nao
tripulados capazes de auto guiar-se de forma segura e eficiente utilizando sensores para obter
informacdes do ambiente. Esta novidade que até poucos anos atrds parecia apenas fic¢ao cien-
tifica ja estd em uso principalmente em paises mais desenvolvidos em aplicagdes especificas.
Apesar dos grandes investimentos por parte de empresas, a complexidade desta tarefa ainda
exige diversos estudos em busca de melhorias, para sé assim alcangar os niveis mais populares
da sociedade.

Esse grau de automacdo veicular pode trazer 6timas contribui¢des sociais, como redu¢do
de acidentes, visto que o erro humano € causa de grande parte deles, reducdo de congestio-
namentos, aumento da capacidade das rodovias e aprimoramento do transporte publico sdao
outras melhorias que podem ser alcancadas ao se imaginar um sistema de gerenciamento cen-
tral, capaz de analisar as informagdes disponibilizadas por estes automéveis. Além disso, esse
novo conceito tem potencial para reduzir a emissao de gases e consumo dos veiculos, pois
seria possivel criar modelos otimizados de condugdo e generalizd-los. Contribuindo com as
pesquisas de veiculos autbnomos, especialmente estudos em portugués que ainda sdo escassos,

este trabalho tem como objetivo principal:

* Desenvolver um sistema de visdo computacional para sinalizacdo de aproximacdo de

veiculos para mitigar colisdes.
Como objetivos especificos espera-se:

* Reconhecer linhas de uma rodovia através de imagens;
* Indicar corre¢des de dire¢do necessdrias para manter-se no centro da pista;
¢ Localizar veiculos envolvidos no transito;

» Estimar distancia dos veiculos localizados na mesma pista de rodagem que o usudrio.

Para atingir os objetivos propostos serd desenvolvido uma aplica¢do que recebe imagens
de uma camera ou mesmo de uma base de dados e através da andlise destes dados possa
reconhecer as linhas divisorias de uma rodovia, identificar veiculos e pessoas. Estes objetos

identificados devem ser marcados com uma caixa delimitadora na imagem original de forma



que o usudrio consiga verificar o que a miquina estd percebendo do ambiente. Pretende-se
que a partir das informacdes abstraidas da imagem a aplicacdo sugira corre¢des de rota para

que o veiculo se mantenha no centro da pista.
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Além disso, o sistema deve ser capaz de estimar a distancia do veiculo identificado na
mesma pista de rodagem, marcando a caixa delimitadora do objeto com cores diferentes de-
pendendo da distancia percebida.

Ap6s esta introdugdo o trabalho estd dividido em 4 outros capitulos, sendo eles referencial
tedrico, metodologia, andlise e resultados, conclusdo, além das referéncias. O capitulo de
referencial tedrico € particionado em conceitos bdsicos, que explana de forma breve sobre
os principais temas que permeiam este projeto. E o subcapitulo de trabalhos correlatos, que
descreve a pesquisa realizada entre diversos autores em busca de conhecimento prévio sobre
o0 assunto, e entender o panorama atual das tecnologias utilizadas na resolucdo de problemas
que envolvem veiculos autonomos. O capitulo de metodologia contém de forma detalhada as
propostas de projeto para atingir os objetivos. O capitulo de anlise e resultados apresenta e
descreve as respostas do sistema aos diversos testes de validagdo realizados durante a execugao
do trabalho. Finalizando com um capitulo de conclusdao que contém uma sintese de tudo que

foi abordado e propdem novas contribuicdo que seriam interessantes para trabalhos futuros.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Nesta secdo apresentam-se alguns tépicos relevantes para melhor compreensao dos prin-
cipais assuntos abordados nesta monografia. Este capitulo estd dividido em dois principais
itens, conceitos basicos e trabalhos correlatos. Contendo na etapa de conceitos basicos uma
introdugdo aos principais temas que envolvem o estudo. E na etapa de trabalhos correlatos sao
discutidos métodos empregados por alguns pesquisadores para resolver problemas envolvendo

visdo computacional e detecc¢do de faixas e objetos.

2.1 CONCEITOS BASICOS

Para conceituacdo dos assuntos tidos como bdésicos buscou-se especialmente por livros
com publicagdo recente. Como publicacdo recente entende-se publicacdes de no maximo 5
anos passados. Como a tecnologia tem uma evolu¢do muito rdpida em poucos anos os livros
podem nio representar a situacdo atual para dreas como visdo computacional, veiculos auto-
nomos e processamento de imagens. Uma excecdo foi aberta a pesquisa sobre a sinaliza¢ao
das marcagdes nas rodovias brasileiras, que por ndo ter grande variabilidade utilizou-se como

material de pesquisa um documento de 2010.

2.1.1 Visdo computacional

A drea da visdo computacional, também chamada de visdo de maquina, trata da recons-
trucdo e interpretacdo de cendrios reais através de imagens obtidas de cameras digitais. Estes
sistemas de visdo de mdquina em geral emulam o sentido da visdo humana com foco em obter

informacdes uteis destas imagens.(PETERS, 2017).

2.1.1.1 Contextualizacdo

Estudos no campo de visdo computacional sdo realizados a aproximadamente 50 anos mas
ainda sdo um grande desafio para a ciéncia. Apesar de parecer trivial para seres humanos
trata-se de uma tarefa muito complexa para computadores, pois existe uma grande lacuna de
conhecimento entre os valores de um conjunto de pixels e um significado proveitoso. Para
resolver este problema busca-se a compreensdo da visdo humana e transferéncia deste conhe-
cimento para as miquinas. Analisando o sentido da visdo pode-se resumi-lo em dois com-

ponentes principais, um dispositivo que capta o maior nimero de detalhes possivel de uma
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imagem, que para o caso humano s@o os olhos e em sistemas de maquina sdo as cameras. E
um segundo componente, que processa e retira significado desta imagens, que € representado
por nosso cérebro e para visao computacional € um processador. Muitas pesquisas ainda sdo
realizadas para entender todos segredos por trds da visdo humana, entretanto, a visdo com-
putacional estd longe do desempenho esperado. Os dados obtidos a partir de imagens sdao
categorizados em informagdes de medidas e informagdes semanticas, sendo a segunda catego-
ria detentora do maior nimero de dados. Com as medidas torna-se possivel calcular distancias
e criar mapas do ambiente, e com os conhecimentos semanticos € possivel rotular objetos,

reconhecer pessoas, identificar agdes, gestos e rostos.(KRISHNA, 2017).

2.1.1.2 Principais aplicacdes

Atualmente, existem cameras por toda parte, com um nimero imenso de imagens transi-
tando pela internet. A visdo de maquina € responsdvel por classificar e gerar significado para
estes dados. Apesar de ser uma tecnologia relativamente nova e ainda ndo atingir a eficiéncia
da visao humana, muitas tarefas do dia a dia ja utilizam-se deste conhecimento. O reconheci-
mento de caracteres € uma das mais antigas aplica¢des da visdo computacional e constitui-se
da identificacdo de caracteres e nimeros para leitura de cddigos postais, reconhecimento de
placas de veiculos dentre outras funcdes. A deteccao facial € outra atividade muito utilizada
para melhorar fotos e focar nos rostos. Por fim, pode-se citar o uso em veiculos autdbnomos
que ¢ uma das aplica¢des mais avancadas da visdo computacional e ja estd sendo empregada
em empresas como Google® , Tesla® e General Motors® que pesquisam para construcio
de carros totalmente autdonomos.(KRISHNA, 2017).

2.1.2  Veiculos autdbnomos

A evolucdo da tecnologia possibilitou grandes avangos no cotidiano, incluindo no setor
automotivo. Esse desenvolvimento vem tornando veiculos convencionais cada vez mais auto-
matizados, ao ponto que conseguem dirigir parcialmente, e até, totalmente sozinhos. Pode-se
atribuir a este processo de melhoria sistemas de aviso de colisdo, controle de cruzeiro, esta-
cionamento automadtico e outras tecnologias que ja sdo vistas em veiculos de alto padrao. O
nivel de automacao atingido pelos veiculos pode ser classificado entre 0 e 5 e estd diretamente
ligado a quantia de beneficios disponiveis. No nivel 0 tem-se um veiculo convencional, ou
seja, sem nenhuma automagdo. Neste caso o motorista tem total controle sobre o carro sem

qualquer auxilio tecnolégico. Nos niveis 1 e 2 0 motorista deve monitorar o sistema perma-
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nentemente, incluindo o transito. Porém, a automacdo ja assumi muitas tarefas na direcdo. O
nivel 3 inclui sistema de dire¢cdo que ndo necessitam monitoramento continuo € o proprio sis-
tema solicita interferéncia do motorista. Com nivel 4 os veiculos tem controle total do veiculo,
mas o motorista ainda possui poder de anular decisdes do sistema de dire¢do. J4 no dltimo
estdgio, o veiculo € totalmente autdnomo e o motorista nao tem influéncia nenhuma sobre o
processo de direcao.(HERRMANN et al., 2018).

2.1.2.1 Finalidade e evolugao

As grandes montadoras tem empregado grandes investimentos em pesquisas na drea de
automatizag¢ao de veiculos, com intuito de atingir o mais alto nivel de automacgdo de 5 a 20
anos. Existem muitas motivagcdes que justificam esses investimentos. Como principais moti-
vos destaca-se o grande nimero de mortos e feridos provenientes de acidentes causados por
erro humano, reducao de custos com congestionamentos, a possibilidade de duplicar ou até
triplicar a capacidade das rodovias. Além disso, ainda hd beneficios secundarios como di-
minui¢do de padrdes de testes de colisdo que possibilitaria diminuir o peso dos automoveis,
ou ainda, a diminuicdo do espacgo gasto com estacionamentos, pois o préoprio veiculo poderia
localizar uma vaga sozinho apds deixar o usudrio em seu local de destino.(ANDERSON et al.,
2016).

Ap6s a apresentacio realizada pela Google® de um carro sem qualquer motorista em 2010,
houve um enorme crescimento de estudos sobre o assunto. Pesquisas realizadas indicam que
as pessoas tem até duas vezes mais opinides positivas sobre a direcdo autdonoma do que em
anos anteriores, que em geral referem-se a inteligéncia, seguranca ¢ modernidade. H4 muita
curiosidade e interesse de que esta novidade possa resolver os graves problemas relacionadas
ao transito. Ultimamente, em especial na Europa e Asia, muitos veiculos autbnomos j4 estdo
em uso no transporte de cargas e pessoas.(HERRMANN et al., 2018).

2.1.2.2 Tecnologia utilizada

Para que seja praticdvel a automatizacio veicular € fundamental dispor de sensores que
adquirem dados brutos sobre a realidade do ambiente. Estes dados coletados sdo interpretados
por algoritmos, e partir disso, o automével € controlado. Para obter esta informacao diver-
sos sensores podem ser utilizados, incluindo cdmeras, sistemas de detec¢do e alcance de luz,
radares e outros como menor frequéncia. Os sistemas que utilizam visdo computacional fun-

cionam analogamente aos olhos humanos, com imagens. As cameras sdo dispositivos baratos
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e importantes neste processo, mas tem algumas limitagdes relevantes. Primeiro, os algoritmos
de interpretacao de imagens ainda ndo atingiram uma performance semelhante a dos olhos, e,
em segundo lugar, as drasticas mudancas do ambiente trazem desafios para captar os dados,
visto que as cameras sdo calibradas para condi¢des especificas e nao se adaptam automati-
camente as alteracOes. Os sistemas baseados em tecnologia de deteccdo de alcance de luz
(LIDAR) também aparecem com grande destaque em sistema de veiculos autdbnomos. Estes
instrumentos emitem feixes de luz e determinam a distancia até os objetos calculando o tempo
de reflexdo. As principais limitacdes destes equipamentos sdo o baixo alcance e dificuldade
de refletir em determinados materiais. Os radares diferente dos sensores LIDAR transmitem
ondas de radio ao invés de luz, atribuindo diferentes caracteristicas e limitacdes. Nestes casos
as limitacdes de refletividade sdo ainda mais criticas que no sensor LIDAR, visto que obje-
tos ndo metdlicos tornam-se praticamente invisiveis aos radares. Como dito anteriormente
existem outros sensores que sao estudados como menor frequéncia na automatizagao veicular,
porém todos tem as proprias vantagens e limitagdes. Como as caracteristicas destes disposi-
tivos ja sdo conhecidas normalmente utilizam-se conjuntos destes equipamentos com intuito
de complementar os pontos fracos uns dos outros.(ANDERSON et al., 2016). Especialmente
neste trabalho busca-se trabalhar com visdo computacional e neste caso faz-se uso cameras
para captar imagens digitais. Para trabalhar com imagens digitais, que sdo consideradas dados
brutos, realizam-se tratamentos de forma a facilitar sua andlise. A este processo de tratamento
de imagem déi-se o nome de processamento de imagem e serd melhor explicado no préximo

tépico.

2.1.3 Processamento de imagem

A drea de processamento de imagem ocupa-se do tratamento de imagens digitais utilizando
computadores. Este tratamento via maquinas, diferente da visdo humana, permite atingir pra-
ticamente todo espectro eletromagnético e consequentemente alcancar uma ampla gama de
aplicacdes. Nao hda um consenso entre os pesquisadores do ramo sobre o limite de atuagdo en-
tre processamento de imagens e outros campos relacionados, como anélise de imagens e visao
de mdquina. Para os autores processamento de imagem € definido por processos onde entradas
e saidas sdo imagens, porém pode chegar a etapas ainda mais complexas como extrair atribu-
tos das imagens e até realizar reconhecimento de objetos, deixando a responsabilidade de dar
sentido a estes dados aos campos de andlise de imagens e visdo computacional.(GONZALEZ
& WOODS, 2018).
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2.1.3.1 Imagens digitais

Imagens digitais podem ser representadas por uma fungdo de duas dimensdes do tipo f(x,
y), onde x e y simbolizam as coordenadas de posi¢do no plano e a fun¢do F um valor de
amplitude naquele ponto. Tendo em vista essa representacao conclui-se que imagens digitais
sdo constituidas de um nuimero finito de elementos e cada elemento tem uma localizacdao
definida e um valor associado. Estes elementos sdo chamados de pixels e sdo os menores
elementos de uma imagem.(GONZALEZ & WOQODS, 2018).

2.1.3.2 Etapas de processamento

Para realizacdo do processamento de imagem, o primeiro processo passa por adquirir esta
imagem ja em formato digital. Em geral, ja no processo de aquisi¢do € realizado uma primeira
etapa chamada de pré-processamento que inclui tarefas como redimensionamento da imagem.
A etapa de processamento basicamente realiza manipulacdes na imagem em questao de forma
a ter melhores resultados que a imagem original dentro de uma aplicagao especifica. Pode-
se dizer que ndo hd uma regra de processamento de imagem, para cada operacdo existem
suas proprias particularidades.(GONZALEZ & WOQODS, 2018). Nas proximas subsecdes sao

discutidos brevemente alguns passos comumente utilizadas no processamento de imagens.

2.1.3.3 Filtros

Os filtros sdo uma ferramenta frequentemente empregada no processamento de imagens.
Este processo divide-se em filtros espaciais e filtros no dominio da frequéncia. Os filtros es-
paciais executam a soma dos produtos entre a imagem e uma matriz de filtragem. O tamanho
desta matriz define a vizinhanca da operacdo e os valores da matriz influenciam na natureza
do filtro. Este tipo de filtro cria alteracdes na imagem modificando o valor dos pixels por uma
funcdo que relaciona os valores dele e toda sua vizinhanga. Filtros no dominio da frequéncia
destinam-se a rejeitar, modificar ou dar passagem a frequéncias de luz especificas. Baixas
frequéncias representam pontos da imagem com pouca ou lenta variagdo de intensidade de
contraste e podem significar objetos como paredes ou mesmo o chdo. J4 altas frequéncias
indicam rdpidas variacdes de intensidade e representam bordas de objetos ou variagdes drés-
ticas de intensidade de constaste. Trabalhando com estas frequéncias consegue-se destacar
determinadas caracteristicas em um imagem.(GONZALEZ & WOODS, 2018).
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2.1.3.4 Segmentacdo de imagem

O processo de segmentacdo de uma imagem destina-se a limitagdo da drea de interesse
em um imagem, ou seja, cria-se um limite de pesquisa em uma regido especifica onde se tem
certeza que determinada informagdo serd encontrada. Normalmente essa tarefa tem um alto
grau de dificuldade e de extrema importancia, pois um processo de segmentacdo robusto e
preciso facilita muito a classificagdo automatica de objetos. Esse procedimento é separado em
duas categorias, a primeira carateriza-se por particionar as regioes levando em consideracao
mudancas drésticas de intensidade, enquanto na segunda categoria o particionamento da-se de
acordo com um conjunto de critérios pré-definidos.(GONZALEZ & WOODS, 2018).

2.1.3.5 Reconhecimento de objetos

A tarefa de reconhecimento de objetos trata da classificacdo de padrdes dentro de uma
imagem. Nesta etapa sdo atribuidos rétulos a objetos utilizando como base os descritores de
recursos. Sao 3 as abordagens bdésicas para realizar reconhecimento de objetos: Classificar
com base nas semelhancas de um protétipo especifico e um padrao desconhecido, classificar
através de dados estatistico 6timos e com redes neurais. Cada uma destas abordagens descritas
diferencia-se pelo nivel de engenharia necessario para tornar os dados brutos em dados legiveis
para o processamento em computadores. Na classificacao baseada em prototipos espera-se tor-
nar os recursos Unicos e de fécil deteccdo. A classificacdo pdr métodos estatisticos tedricos
baseia-se na selecdo de pardmetros que podem produzir desempenho de classificagdo ideal. Os
classificadores que utilizam redes neurais tem a capacidade de gerar autonomamente represen-
tagdes para realizar o reconhecimento dos objetos. O diferencial destes sistemas € que eles
conseguem produzir os recursos sem a necessidade de mao obra de engenharia.(GONZALEZ
& WOODS, 2018).

2.1.4 Sistema de marcagdo de rodovias no Brasil

O Conselho Nacional de Transito (CONTRAN) € o 6rgdo governamental que, dentre ou-
tras atividades, coordena, regula e normatiza as marcagao nas vias rodovidrias, sendo o ma-
nual brasileiro de sinalizac¢do de transito o documento que formaliza diversas destas questdes.
Nesta secao sdo abordadas as normativas relacionadas a sinaliza¢do permanente de transito. A
sinalizac@o permanente tem o objetivo de ordenar, advertir e orientar os envolvidos no trafego.

Este tipo de sinalizacdo € composta de painéis, marcagdes nas rodovias e outros equipamentos
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auxiliares. Com isto busca-se chamar atenc¢do dos usudrios em tempo hébil para as reagcdes ne-
cessdrias, sendo assim, deve-se adicionar a sinalizagdo em local e com dimensdes apropriadas
a necessidade exigida pelo ambiente rodovidrio. Todos os materiais envolvidos nas marcagdes
como chapas, tintas, estruturas de sustentacdo e dispositivos auxiliares sdo regulamentados

pela associagdo brasileira de normas técnicas(ABNT). (DNIT, 2010).

2.1.4.1 Classificacdo de marcagdes rodovidrias

A sinalizacdo permanente classifica-se em trés principais categorias: vertical, semafdrica
e horizontal. Os indicadores verticais sdo feitos através de comunicagdo visual com placas,
painéis e dispositivos auxiliares posicionados verticalmente. Estes equipamentos sdo instala-
dos a margem das pistas ou suspensos, tendo como foco regularizar o uso da rodovia e advertir
situacoes de risco. A sinalizagdo semaférica com controle adequado torna-se muito util para
controle e seguranga do trafego de veiculos e pedestres. E por fim, a indicagao horizontal como
o proprio nome sugere, sdo marcas, simbolos e legendas aplicados horizontalmente sobre as
rodovias, concedendo seguranga e conforto aos usudrios.(DNIT, 2010). Nesta pesquisa serd
dado maior enfoque as marcacdes horizontais e por isso em seguida serdo descritos maiores

detalhes deste tipo de sinalizacgao.

2.1.4.2 Sinalizacdo horizontal

A sinalizacdo horizontal destaca-se por permitir que o motorista obtenha informacdes e
adverténcias sem que seja necessdrio tirar atencao da pista de rodagem. Além disso, vale sali-
entar a grande importancia na orientacao para o trafego noturno, pois permite a identificacao
dos limites da rodovia. Existe uma grande variedade de marcagdes, tanto em relagio a forma
quando a cores. Com relagd@o a cores estas sinalizagdes podem ser amarelas, brancas, verme-
lhas, azuis e pretas. A cor amarela destina-se a controle de estacionamento, sinalizacdo de
lombadas e indicac¢do de sentido opostos da rodovia. A cor branca sinaliza pistas do mesmo
sentido, delimita pistas e € utilizada para legendas, simbolos e setas. A cor vermelha demarca
ciclovias e sinaliza locais reservados para estacionamento e parada. A cor azul é exclusiva-
mente utilizada para sinalizagao de espagos reservados a portadores de deficiéncias fisicas. E
a cor preta € utilizada para aumentar o contraste de rodovias com pavimento claro, normal-
mente de concreto. Com relagdo a formato as marcagdes horizontais sdo categorizadas em
longitudinais, transversais, de canaliza¢do, de delimitagdo e inscricdes no pavimento sendo

cada uma utilizada para uma situacdo especifica que esta destacada na Tabela 1.(DNIT, 2010).
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Tabela 1 Sinalizacdo horizontal

Categoria Funcionalidade

Marcas longitudinais Separar e ordenar fluxo de veiculos. Além de
reger pontos de ultrapassagem

Marcas transversais Ordenar movimentacao dos usudrios, induzir

areducdo de velocidade, sinalizar posicdes de
parada em intersecdes e faixas de pedestres.

Marcas de canalizagcao Sinalizar alteragdes na trajetéria normal do
fluxo de veiculos

Marcas de delimitacdo Utilizada em conjunto com sinais verticais
para marcar dreas de parada e estacionamento
proibidos

Inscri¢des no pavimento Setas, simbolos e legendas utilizadas em con-

junto com outras sinalizacdes horizontais
Fonte: Elaborado pelo Autor.

Cada uma das categorias descritas na Tabela 1 possui uma variedade de marcagdes que nao
serdo descritas individualmente por ndo ser o foco do trabalho. Maiores detalhes podem ser
encontrados na documentagdo oficial que regula este tipo de sinalizagdo. Em estudos que tem
como objetivo a deteccao de faixas é de suma importancia entender o significado das diversas
variagOes destas marcacdes, para que seja possivel realizar acdes seguras e condizentes com o
ambiente rodovidrio.

As pesquisas realizadas nesta se¢do vém a somar com os conhecimentos desenvolvidos na
etapa seguinte de trabalhos correlatos, com a finalidade de dar suporte na elaboragdo de algo-
ritmos voltados para veiculos autdnomos que utilizam visao computacional para identificacao

de marcagdes nas pistas rodovidrias.

2.2 TRABALHOS CORRELATOS

As pesquisas de trabalhos correlacionados a este estudo foram realizadas na biblioteca
digital IEEE Xplore. Foram feitas pesquisas preferencialmente nesta plataforma pois € voltada
a pesquisas técnicas nas areas de engenharia e tecnologia se tornando mais facil de encontrar
material. Foram feitas inicialmente pesquisas em portugués, mas devido ao baixo nimero
de trabalhos encontrados optou-se em fazer as pesquisas em inglés. Neste segundo idioma
foi localizada vasta base para pesquisa. Em busca de uma base sdlida de pesquisa, iniciou-
se o estudo com artigos que apresentem os principais temas e dificuldades que permeiam as
técnicas de visdo computacional.

Ranft & Stiller (2016) desenvolveram um estudo sobre uma visdo geral da situagdo das
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pesquisas na drea de visdo de maquina para veiculos inteligentes. Isso se faz necessério, visto
que, adquirir informagdes oriundas de cadmeras nio € uma tarefa trivial, principalmente, em
comparacao com outros sensores como radares, "Light Detection and Ranging"(LIDAR) e
sensores ultrassonicos. Dirigir envolve uma grande gama de conhecimentos, dentre eles co-
nhecer a posicao e orientagdo do préprio veiculo, de outros objetos envolvidos no triafego, o
reconhecimento de simbolos, além disso, realizar previsdes a partir da cena atual do transito.
Ao longo deste estudo foram descritas de forma breve as maneiras normalmente utilizadas para
aquisicao da "early vision", que segundo eles € a imagem preliminar de onde sdo retiradas to-
das informagdes. Foram descritos métodos de localizacdo do veiculo via mapas, importante
para navegacdo remota dos veiculos, modos para realizar reconhecimento e classificagdo de
objetos, formas para criar abstragdes a partir das cenas captadas pelas cameras, e por fim, ma-
neiras de validar os dados construidos pelo algoritmo que automatiza o veiculo. Neste trabalho
busca-se dar luz as técnicas utilizadas por diversos pesquisadores, apresentando pontos fortes

e fracos, mas niao sdo realizadas comparacdes de desempenho entre esses métodos.

Realizou-se uma revisdo e comparacgado entre algoritmos baseados em visdo, voltados para
detec¢do de linhas das rodovias. Segundo os autores, mecanismos de detecg¢do de faixa sdo
importantes para veiculos semi-automdaticos € um primeiro passo para automatizacao com-
pleta destes. A construcdo de um sistema de deteccdo do solo robusto € bastante desafiadora,
principalmente, devido a grande variabilidade de condi¢des do solo e do clima. O estudo
propdem que sistemas de detec¢do de faixa devem ser compostos de alguns passos de pré-
processamentos, divididos em filtro de imagem, detec¢do de caracteristicas, aplica¢cdo do mo-
delo, integracdo do rastreamento e tradu¢do das coordenadas. Para cada uma destas etapas sao
descritos diferentes algoritmos utilizados por pesquisadores. Conclui-se que apesar da grande
variedade de estudos e técnicas desenvolvidos ao longo dos anos, ainda existe muito a evoluir
na detec¢do de faixas, principalmente quando sido considerados os casos mais extremos do
ambiente, como movimento dindmico de objetos, linhas de marcacdo de ma qualidade, curvas
proeminentes, faixas com formas fora do padrao, etc.(FENICHE & MAZRI, 2019).

Shirke & Rajabhushanam (2017) realizam uma revisao das maiores dificuldades e métodos
de deteccdo de estradas, visto que € um dos grandes desafios devido a alta variabilidade de ce-
ndrios encontrados. Os principais desafios percebidos foram identificar veiculos estacionados
ou em movimento, reconhecer linhas com m4 qualidade, sobras em geral, curvas mais acentu-
adas, marcacdes ou escritas nas faixas, declives e objetos em meio as faixas, drasticas mudan-
cas de cor das linhas, diferencas entre linhas continuas e pontilhadas e condi¢des ambientas
como chuvas, neve, reflexo, etc. No estudo foram descritas brevemente uma grande gama de

solu¢des encontradas por diversos pesquisadores, além disso, os autores citam quatro datasets
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Uteis para pesquisas na drea de deteccdo de faixas que s@o: O dataset de estradas KITTI (A
project of Karlsruhe Institute of Technology and Toyota Technological Institute at Chicago),
o dataset Caltech Lanes, o conjunto de dados MSRC-21 e CamVid (The Cambridge-driving
Labelled Video Database). Os autores concluiram que abordagens de comparagdo baseados
em recursos exigem menor custo computacional, porém atingem piores resultados de precisao
frente a abordagens baseados em modelos, e que, os algoritmos atuais tem bons resultados
analisando estradas retas. Entretanto, ainda hd muito a evoluir com relagcdo a estradas com

curvas acentuadas.

Deng & Wu (2018) propdem um sistema para auxiliar na seguranca do transito, este sis-
tema se justifica, pois a saida de veiculos de sua pista € causa de 50% dos acidentes de transito
na China, onde o estudo foi realizado. Grande parte destes acidentes podem ser evitados avi-
sando os motoristas quando estiverem fora dos limites de sua pista. Para identificar a faixa
de rodagem DENG & WU (2018) retiram da imagem o trecho que mostra apenas o céu, di-
minuindo a drea de processamento. Em seguida a imagem ¢é transformada em escala de cinza
e filtrada utilizando o operador Candy, por fim, as linhas da pista sdo identificadas através da
transformada de Hough. Durante o trabalho também foram apresentadas especificamente téc-
nicas de identificacdo de curvas, que podem ser umas das grandes dificuldades na localiza¢ao
das linhas da faixa de rodagem. Esta técnica se mostrou bastante eficiente, pois diminuiu o

tempo de processamento das imagens.

Construiu-se um algoritmo para reconhecimento de linhas baseado em visdo computaci-
onal. Este algoritmo visa ser generalista, podendo ser aplicado a diferentes processos, como
robds para inspe¢ao de dutos, veiculos aéreos ndo tripulados, sistemas de auxilio para troca de
pistas, etc. Para processar a imagem foi utilizado a placa de desenvolvimento raspberry PI, em
conjunto com a biblioteca multiplataforma OpenCV (Open Source Computer Vision Library).
A imagem obtida pela camera é convertida para escala de cinza e filtrada utilizando filtragem
morfolégica. Com a imagem previamente tratada sao aplicados modelos de varredura em lina
reta e eliptica. Para realizacdo de testes de validagdo o algoritmo foi aplicado a um veiculo
quadrimotor, com imagens estdticas, ou seja, sem movimento. Considerando esta situacdo o
sistema se mostrou bastante robusto, mas fica como trabalho futuro analises com veiculo em
movimento.(YANG et al., 2016).

Dang et al. (2017) acreditam que em um futuro préximo veiculos autbnomos terdo grande
impacto no transporte de pessoas. Conhecendo a importancia de deteccao de linhas para estes
veiculos, eles propdem um sistema de deteccao com rdpido processamento e aplicabilidade.
Nesta solucdo imagens com baixa resolugdo sdo utilizadas para verificagdo de linhas e outras

de melhor qualidade para reconhecimento de objetos, sinais de transito e demais informagdes
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que necessitem maior precisdo. Isso é feito com intuito de diminuir o processamento para
deteccao das bordas da pista de rodagem. Este artigo sugere a utilizagdo do algoritmo de
reducao de resolugdo (Algoritmo R2), que possui dois modos: O modo de iteracdo (modo-I) e
o0 modo de limiar de cor (modo-c), onde o modo-I tem melhor qualidade de deteccao e o modo-
C melhor velocidade de processamento. O algoritmo preferencialmente executa sob 0 modo-C
e em casos de mudancas bruscas do ambiente executa o segundo modo. Para implementagdo
deste algoritmo foi utilizada biblioteca OpenCV. A imagem é convertida para escala de cinza,
¢ aplicado transformada de "bird view", e utilizado o algoritmo Canny para deteccao de bordas,
além de, filtros de dilatacdo e erosdao. Foram realizados testes em um carro de controle remoto,
tendo uma raspberry PI como controlador. E um segundo teste com algoritmo completo em
um Kit de controle para carro de passeio infantil, neste caso um laptop foi utilizado para
controle e processamento. Devido a limitagdo de processamento da raspberry o algoritmo
s6 trabalhou em modo-C, e mesmo neste modo simplificado obteve-se bons resultados. De
modo geral o algoritmo foi eficiente, apresentou 100% de deteccdo no modo-I, e em modo-
C apesar de alguns erros de identificacdo a seguranca ndo € comprometida. Com relacdo a
processamento, o algoritmo apresenta um considerdvel ganho de velocidade em comparagao

com a transformada Hough.

Kim et al. (2018) introduzem o método de deteccao de solo e rodovia utilizando camera
estéreo para veiculos auto guiados. O mapa de disparidade gerado por uso de duas cameras
facilita a extracdo de informacdes da imagem em comparacao com cameras Unicas, em espe-
cial, quando ha diversos veiculos e objetos. A aplicagcdo foi desenvolvida com programacgao
dinamica, filtro de Kalman e para cédlculo do mapa de disparidade e processamento em geral
foi utilizado um FPGA (Field Programmable Gate Array). Em geral o reconhecimento de pis-
tas é relativamente facil de ser realizado em pistas vazias e com poucos obsticulos, entretanto,
isso dificilmente serd uma realidade. Neste artigo foi apresentada uma maneira de criar um
mapa de disparidade e melhorar a eficiéncia de sistemas de rastreamento de linha em situagoes

reais de trafego.

Foi desenvolvido um novo método para detec¢do de linhas e curvas de cores amarelas e
brancas. Isto é proposto com intuito de melhorar o desempenho de sistemas de trafego inteli-
gente, com foco inclusive em linhas curvas. Nesta técnica sdo combinados o processamento
das linhas amarelas em espaco de cores HSV ("hue, saturation e brightness") e o tratamento
das linhas brancas em escala de cinza, além disso, sao utilizados os algoritmos de detec¢ao
de borda Canny, transformada de perspectiva inversa e o0 método de ajuste de janela deslizan-
tes. O sistema tem como principais caracteristicas uma grande precisdo na detec¢do de linhas

amarelas e maior eficiéncia no rastreamento de curvas, devido a utilizacdo do ajuste de janela
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deslizante que supera a transformada de Hough em casos de linhas ndo retas. Esta estratégia
mostrou-se robusta e eficaz para uma grande variedade de estruturas de pista. Como trabalhos

futuros sugere-se a insercao de deteccdo de pedestre e sinais de transito.(FARAG, 2020).

Farag & Saleh (2018) desenvolveram um algoritmo voltado para rastreamento de pistas
em sistemas de assisténcia avancada de dire¢do ou carros autdbnomos. Deseja-se obter um
algoritmo relativamente simples e com alta velocidade de processamento. Para execucao deste
trabalho utilizou-se uma camera tnica presa em frente a um veiculo, as imagens capturadas
por esta camera sdo convertidas em escala de cinza, aplica-se um filtro gaussiano Blur e o
algoritmo Canny com limites automaticos, desta forma obtém-se o que eles chamam de “edged
image”, ou em portugués, imagem com bordas. Esta imagem resultante € uma representacao
simplificada da original. Com intensdo de melhorar a precisio na localizacdo das linhas da
pista é extraida uma ROI (Regions Of Interest), que neste caso € o trecho onde apenas a pista
de rodagem aparece, ou seja, partes que constam o horizonte e externo da pista podem ser
desconsiderados. A partir da ROI foi aplicada a transformada de Hough para determinar os
segmentos de linha. O desempenho desta aplicacdo foi testado em diversas imagens estaticas
e videos em tempo real. Como resultado o algoritmo realizou rastreamento de linhas bastante
eficaz e com boa velocidade de processamento, exceto em situagdes onde a pista estd coberta

com padrdes de sombras complexos.

Ibrahin et al. (2020) expdem um sistema de aviso de colisdo, com objetivo de auxiliar
veiculos auto guiados a integrar-se ao transito na vida real. Este sistema estd subdividido em
quatro etapas: deteccdo de carros, estimativa de profundidade, determinacdo de posi¢dao do
veiculo nas pistas e técnica de rastreamento. Optou-se por construir o sistema com apenas uma
camera, modelo pré-treinado YOLO (You Only Look Once) em conjunto com dataset COCO
(Common Objects in Context) para detectar carros e determinar a distancia entre eles. Vale
salientar que o modelo YOLO foi novamente treinado com imagens de veiculos para melhorar
o desempenho ao rastrear este tipo especifico de objeto. A imagem foi dividida em trés ROI,
a pista atual do veiculo, pista esquerda e direita. Sendo a pista atual considerada como éarea de
emergéncia, e portanto, observada com maior interesse. Os testes foram realizados utilizando
kit de circuito embarcado NVidia Jetson TX2 e videos de veiculos reais em transito. Esta
estrutura obteve precisdo na avaliagdo de profundidade de 80,4 %, na determinacao de faixa
de 93% e calculos de velocidade de 80,4%, isso a 23 FPS (Frames Per Second).

Zhou & Fan (2019) desenvolvem um sistema de identificacdo de veiculos utilizando multi
cameras. Optou-se por uso de multi cAmeras para reduzir as dificuldades encontradas no
tratamento de imagens de cameras tnicas que sdo: insensibilidade as informacdes do dngulo

do veiculo, vulnerabilidade a oclusdo e angulo de visao limitado. A estrutura deste modelo
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¢ construida por quatro médulos, a deteccao de veiculos para identificacdo dos objetos, o
modulo de vinculacdo de veiculos responsdvel por determinar a drea da imagem a qual um
automovel especifico pertence, o médulo de inicializac@o bilinear que determina a categoria
de cada veiculo e médulo de votagdo ponderada que mescla os resultados de cada camera.
Foram realizados experimentos com dois datasets diferentes: KITTI Dataset test e Crawler
dataset test, ambos foram aplicados utilizando técnica de rede bilinear e votacdo ponderada.
Onde o método de votacao ponderada atinge 90,5 e 95,6 % de acuricia e a rede bilinear atinge
87,3 € 95,6 % de acurécia. Sendo que, apesar de ter menor precisdo a rede bilinear tem melhor

eficiéncia na identificacao refinada de veiculos.

Satzoda et al. (2014) constroem um algoritmo baseado em visdo de méquina para auxiliar
sistemas de seguranca automotiva. Esta aplicacdo tem como objetivo ter uma grande efici-
éncia computacional visando plataformas de hardware embarcado. Para garantir o ganho de
processamento foram trabalhadas melhorias de calibracdo da cimera que podem reduzir custo
computacional e da janela de amostragens, ou seja, sdo criados ROI ao invés de verificar a
imagem como um todo. Essa técnica utiliza a calibracdo da camera para gerar novos LUTs
(look up table) de tamanhos diferentes da imagem base, para entdo aplicar janelas deslizantes.
Para avaliar a performance desta técnica utilizou-se o conjunto de dados LISA e feito uma
comparacdo com a técnica de reconhecimento de imagem passiva. Concluiu-se que foi possi-
vel obter um ganho de processamento de até 10 vezes e ter uma redugdo de alarmes falsos de
30%.

Zaarane et al. (2019) relatam uma estratégia simples e eficaz de medir distancia entre
veiculos utilizando uma camera estéreo. A distancia é calculada através de derivacdes geo-
métricas, distdncia entre as cameras e andlise de alguns angulos especificos. A medi¢do de
distancias em sistemas de direcdo autdonoma € de extrema importancia, pois com base nesta
informacdo é calculada velocidade dos veiculos e se tira diversas conclusdes para tomada de
decisdo. Estes sistemas de medi¢do de distancias sao basicamente divididos em visdo mono
que utilizam uma tnica camera, mas em geral apresentam baixa acurdcia e estéreo que uti-
lizam duas cameras que dao impressao de profundidade e aumentam o nivel de acurécia do
sistema. Neste artigo a identificacdo de automoveis foi feita via transformada Wevelet e classi-
ficador AdaBoost em apenas umas das cdmeras, em um segundo momento, foi feita correlacao
cruzada identificando o mesmo veiculo nas duas imagens captadas, e por fim, foi calculada
as distancias. Para determinar a distancia ideal entre as cameras foram feitos diversos testes
em imagens com automdveis em distancia conhecida. Apds esta etapa de calibragdo pode-se

dizer que o algoritmo € muito preciso em determinar a distancia entre veiculos.

Foi criado um método de estimar a distdncia entre automoveis com uma camera de lente
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unica. Neste método identificou-se a drea da estrada e o veiculo dianteiro, e, calculado a
distancia entre ele e o automdvel onde esta instalado o sistema. Este método baseia-se na
deteccao de bordas da estrada, geragao do ponto de fuga, segmentagao da area da estrada, de-
teccdo do veiculo dianteiro e cdlculo da distancia. Para deteccao de bordas foram combinados
algoritmos de Canny, transformada de Hough e técnicas de filtragem. Para determinar o ponto
de fuga foram feitos calculos com "K"frames. Isso foi necessdrio pois o resultado da identi-
ficacdo de bordas gera diversas linhas de resultados possiveis, para solucionar este problema
determinou-se que o ponto que tiver maior frequéncia de ocorréncia seria eleito o ponto de
fuga. O processo de segmentacao da estrada € feito basicamente ligando as linhas direita e
esquerda da pista ao ponto de fuga j4 eleito. E por fim, para localizar o automével dianteiro
e calcular a distancia utilizou-se o detector de bordas Sobel, técnicas de binarizagdo, proces-
samento morfoldgico e detector de segmento de linha. O método atingiu 71 % a 98 % de
precisdo na deteccdo de distancia de veiculos, sendo que as menores taxas foram observadas
em ambientes mais complexos.(CHEN et al., 2015).

Barua et al. (2019) propdem a utilizacdo de cameras para substituir a tecnologia LIDAR
em veiculos autdbnomos, pois o alto valor destes dispositivos inviabilizam o uso em larga es-
cala. O sistema desenvolvido tem o objetivo de permitir a automdveis navegar com seguranga,
rapidez e eficiéncia em ambiente virtual. Foram realizados métodos de deteccao de faixas,
do trafego, obstdculos, etc. Utilizando configuragdo de cameras estéreo para cdlculo de pro-
fundidade. Além disso, foi implementado controle de direcao e trajetéria. Para identificacdo
de objetos e sua posicao utilizou-se algoritmo YOLOV3. Para reconhecimento da pista fo-
ram aplicados filtros gaussianos e de limiar e empregado algoritmo RANSAC para ajuste
do segmento de estrada. As coordenadas dos objetos foram determinada utilizando sistema
de coordenadas Frenet, com isso foi possivel fazer planejamento de trajetérias e controle do
automovel. Os testes de funcionamento foram simulados e apresentaram 6timos resultados.
Como trabalho futuro pretende-se aplicar o algoritmo em sistemas reais, onde existem muitas
outras varidveis que podem prejudicar sua assertividade.

Na Tabela 2 apresenta-se um resumo com as principais informacdes sobre os trabalhos
correlatos pesquisados. Estes trabalhos estdo organizados em cinco grupos: (A) Visdo geral
sobre os temas de visdo computacional e deteccdo de estradas; (B) Abordagens sobre deteccao
de linhas das estradas; (C) Identificacdo de objetos; (D) Medicdo de distancia entre os veicu-
los; (E) Trabalho completo sobre veiculos auto guiados. Dentro destas categorias eles foram

classificados por ordem alfabética do nome dos autores.
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Categoria Autores Titulo Ano Relag¢do com estudo
A Benjamin Ranft & Chris- The Role of Machine Vision for 2016 Visdo geral sobre as tarefas de
toph Stiller Intelligent Vehicles visdo computacional e métodos
tipicos
A Mehdi FENICHE & To- Lane Detection and Tracking for 2019  Visdo geral sobre algoritmos de
mader MAZRI Intelligent Vehicles A Survey deteccdo de linha para veiculos
autébnomos
A Suvarna Shirke & A Study of Lane Detection Tech- 2017 Visdo geral sobre métodos de
Dr.C.Rajabhushanam niques and Lane Departure Sys- deteccdo de pistas de rodagem e
tem datasets para deteccdo do solo
B Ganlu Deng & Yefu Wu* Double Lane Line Edge Detec- 2018 Detec¢do de linhas no solo.
tion Method Based on Cons- Trata casos de linhas curvas
traint Conditions Hough Trans-
form
B Huanhuan Yang et al. A General Line Tracking Algo- 2016 Técnica e ferramenta para detec-
rithm Based on Computer Vision cdo de linha. Utiliza raspberry
+ camera para entrada e trata-
mento dos dados
B Li Dang et al. Reduced Resolution Lane De- 2017 Algoritmo de deteccdo do solo
tection Algorithm
B Jung-Gu Kim et al. Road and Lane Detection using 2018 Método de separacdo do solo e
Stereo Camera veiculos usando multiplas came-
ras
B Zigiang SunWael Farag  Vision Based Lane Detection for 2020 Algoritmo de deteccdo de mar-
Self-Driving Car cas no solo
B Wael Farag & Zakaria Sa- Road Lane-Lines Detection in 2018 Transformada de Hough para
leh Real-Time for Advanced Dri- deteccao de linhas
ving Assistance Systems
C Ahmed M. Ibrahim et al. Real-Time Collision Warning 2020 Algoritmo para deteccdo de ob-
System Based on Computer Vi- jetos com camera Unica
sion Using Mono Camera
C ChunYue Zhou & Ti- A Vehicle Recognition Method 2019 Apresenta técnica de deteccdo
anYue Fan Based on Multi-Camera Infor- de veiculos usando multiplas ca-
mation meras
C Ravi Kumar Satzoda et al. On-road Vehicle Detection with 2014 Apresenta técnica de deteccio
Monocular Camera for Embed- de veiculos usando cadmera mo-
ded Realization Robust Algo- nocular
rithms and Evaluations
D Abdelmoghit ZAARANE Vehicle to vehicle distance me- 2019 Técnica para estimar distncia
et al. asurement for self-driving sys- do veiculo a frente
tems
D Chao-Ho Chen et al. Front Vehicle Detection and Dis- 2015 Técnica de estimar distincia do
tance Estimation Using Single- veiculo a frente
Lens Video Camera
E Bhaskar Barua et al. A Self-Driving Car Implementa- 2019 Construido carro  autdénomo,

tion using Computer Vision for
Detection and Navigation

Fonte: Elaborado pelo Autor.

com deteccdo de objetos, de
linha. Todos testes realizados
em ambiente simulado
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Tendo em vista os diversos trabalhos analisados, pode-se perceber que existem inlimeras
maneiras para solucionar as dificuldades envolvidas no desenvolvimento de veiculos autdono-
mos e sistemas similares. Mas em geral, todos autores trabalham na aplicacao de diferentes
conjuntos de algoritmos para aumentar a eficiéncia e velocidade de processamento nas mes-
mas tarefas, ou seja, os problemas envolvendo deteccdo de linhas das estradas, identificacdo
de veiculos e sinais de transito, cdlculos de distancias e planejamento de trajetos ja sdo bem
conhecidos e difundidos entre os pesquisadores. Além disso, alguns algoritmos e técnicas apa-
recem repetidas vezes entre as resolucdes. Diversos dos sistemas desenvolvidos neste ramo
destinam-se a preocupacdes com a seguranca de motoristas e pedestres sendo sistemas to-
talmente autdbnomos ou mesmo de auxilio a direcio. Ambos sdo muito bem vindos para o
cendrio atual do transito e tem potencial para diminuir o nimero de acidentes. Toda iniciativa
ou pesquisa que vise mitigar o nimero de colisdes, € consequentemente, o nimero de vitimas
foi valida e deve ser incentivada. No capitulo 3, serd detalhado quais as abordagens foram

aplicadas na conducao deste estudo.
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3 METODOLOGIA

Neste capitulo sdo apresentadas as propostas de projeto e validacdo para realizar a detec-
¢do de rodovias e objetos utilizando imagens e executar a estimativa de distanciamento do
objeto detectado a frente. Esta secdo estd subdividida em 4 etapas, o diagrama de blocos con-
tendo a estratégia de solucdo proposta, um infografico apresentando as principais etapas de
projeto para elaborag¢do do sistema, um fluxo de testes e validacdo do sistema, e por fim, a

apresentacdo do set onde o aplicativo foi construido e testado.

O diagrama exposto na Figura 1 contém a estratégia proposta para atingir todos objetivos
anteriormente expostos. Cada bloco representa um estdgio importante para atingir um sistema

assertivo e eficiente.

Figural Diagrama de blocos
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Define rota para se NAO
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delimitadora conforme
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l

Apresentar resultado
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Apresentar resultado
sobreposto a imagem
original

original

Fim

Fonte: Elaborado pelo Autor.
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Primeiramente € preciso adquirir os dados, que para este caso sdo as imagens de rodovias.
Estas imagens serdo gravadas pelo proprio autor em condigdes de clima e transito diversas. As
gravacgodes sdo condicionadas a trechos da BR 116 compreendidos entre as cidades de Novo
Hamburgo e Canoas no Rio Grande do Sul, pois possuem marcagdes horizontais bem definidas
que sdo requisitos minimos para funcionamento da aplicacdo. Na Figura 2 estdo demarcados

os trajetos especificos nos quais foram gravados os videos.

Figura2 Trajetos realizados para aquisi¢dao de dados

Avenida GEtI:IlIiD Vargas
_zSao Joao,Bati

e =]

ol e

(c) Canoas para Séo Leopoldo (d) Sdo Leopoldo para Canoas

Fonte: Fonte Google Maps.
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Com estes dados em maos inicia-se a etapa de processamento destas imagens, que con-
siste basicamente em alterar alguns atributos da imagem com intuito de destacar caracteristicas
pontuais, vale destacar que o aplicativo trata todo o video frame a frame. Dentro desta etapa
estd incluso o redimensionamento da imagem para que assuma as dimensdes da tela do dispo-
sitivo que estiver executando o aplicativo. Esse bloco foi necessdrio pois os videos obtidos nas
gravacOes possuem dimensdes maiores que a tela do computador. Para alcangcar uma solugdo
genérica, ou seja, que atenda a outros dispositivos, o aplicativo capta a resolucdo da tela onde
estiver sendo utilizado e atribui essa nova dimensdo ao video.

A imagem redimensionada passa por dois processos, um de pré-processamento para ser
utilizada na identificagc@o de linhas da pista e previsao de rota, e um segundo, de identificacao
de objetos e estimativa de distancia. Inicialmente serd exposto o primeiro processo que t€ém
como primeiro passo a transformacao do video em escala de cinza. Esta transformacao € feita
pois em geral os detectores de borda que sdo apresentados a frente trabalham com imagens
em tons de cinza, ou seja, o sistema de cores, tradicionalmente nas cores vermelho, verde e
azul é simplificado para um tnico valor de intensidade de cinza. Para melhorar esta imagem e
obter melhores resultados no detector de borda € utilizado um bloco de filtro Gaussiano do tipo
Blur, este filtro faz a suavizacdo da imagem minimizando os efeitos de ruidos gerados durante
aquisicao da imagem, limitacdo de hardware ou mesmo durante digitalizacdo. Foram feitos
testes com filtros Sobel e Laplaciano, porém ambos geraram imagens com pior qualidade.

Apo6s este tratamento a imagem passa por um detector de bordas Canny que identifica
mudancas abruptas de intensidade de pixels e desta forma consegue localizar linhas de borda
em uma imagem. Espera-se com isso que seja possivel destacar a localizagdo das linhas de
referéncia da rodovia.

Com intuito de diminuir o custo computacional do sistema optou-se por criar uma regiao
de interesse onde seja possivel observar apenas as linhas de referéncia da pista e o que estiver
compreendido dentro de seus limites, excluindo desta forma as dreas laterais e do horizonte.
Sao feitos testes com geometrias diversas tendo como indicador de qualidade o nimero de
frames por segundo (FPS) que sdo tratados. Para definir uma regido de interesse em imagens
em escala de cinza € criada uma "madscara"onde os pontos que ndo interessam a aplicacdo
possuem valor zero, ou seja, sao pretos e os que interessam sao iguais a 255 que correspondem
a cor branca, em seguida essa mascara é combinada bit a bit com a imagem original que gera
o efeito de transformar em preto toda drea ndo interessante. Optou-se por aplicar a regido de
interesse apds a execugdo do detector de bordas pois, se fizer o contrério a propria borda da

regido de interesse € identificada como uma possivel borda da imagem.
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Tendo a regido de interesse definida € aplicada transformada de Hough neste area. Essa
transformada € uma técnica matemaética utilizada para deteccdo de formas geométricas em

imagens digitais. Essa técnica considera a Equagdo 3.1 que defini a equagdo de reta.

y=ar+b 3.1

A partir dela usa-se uma matriz acumuladora A(a, b) para armazenar os valores dos pa-
rametros a e b calculados para cada pixel ndo nulo. Se houver alguma correspondéncia de
pardmetros da matriz A entre algum dos pixels, entende-se que hd uma reta que passa por
estes dois ou mais pontos. A funcdo que executa a transformada de Hough retorna um vetor
com todas linhas encontradas na drea, este vetor é construido de tal forma que cada posi¢ao
corresponde as coordenadas x inicial, y inicial e x final, y final de cada linha, ou seja, as coor-
denadas do ponto inicial e final de cada reta encontrada. Esta funcao permite também algumas
parametrizagdes, como por exemplo o comprimento minimo para que seja considerado uma
linha e 0 méximo espago que entende-se ser a mesma linha. Configurando adequadamente
estes e outros parametros foi possivel obter uma triagem inicial de linhas pertinentes a apli-
cacdo. ApOs obter-se este vetor de coordenadas € preciso fazer um tratamento nestes dados,
visto que se faz necessdrio organizar quais coordenadas correspondem a linhas da esquerda
ou da direita e eliminar linhas que ndo possuem informacdes relevantes ou sao redundantes.
Para identificar a qual lado da rodovia pertence a linha € realizado um comparativo do ponto
x inicial do vetor e classificado conforme seu valor, ja para eliminar valores redundante para
cada frame é feito a média de cada uma das coordenadas das linhas, resultando em apenas
uma linha para cada lado da pista.

Conhecendo as coordenadas iniciais e finais das linhas de referéncia da pista calculam-se
os coeficientes a e b, descritos na Equacao 3.1 de cada uma destas retas. Para isso considerou-
se as Equagoes 3.2 e 3.3.

a = (yfinal — yinicial) /(x final — xinicial) (3.2)

b = yinicial — (a * xinicial) (3.3)
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A partir das retas que descrevem as linhas de referéncia da rodovia pode-se definir o ponto
onde elas se cruzam, ou seja, o ponto de fuga. E desta forma, indicar ao veiculo qual corre¢ao
de rota deve ser feita para se manter no centro da rodovia. Para calcular o ponto de fuga

considerar Equacdo 3.4.

Rota = (bdireita — besquerda)/(aesquerda — adireita) (3.4)

Por fim, tanto as linhas de referéncia quanto um indicador de rota s@o plotados sobre a
imagem de saida para o usudrio.

O segundo processo pelo qual a imagem original passa € pela deteccao de objetos. Neste
processo primeiramente defini-se uma regido de interesse tendo como alvo apenas a drea da
rodovia a frente do veiculo e com dimensdes suficientes para enquadrar um veiculo bastante
proximo. Assim como na etapa anterior essa criagao desta regido tem como objetivo diminuir
o custo computacional pois diminui a drea de execucdo do algoritmo de deteccdo de objetos,
além de diminuir a poluicdo visual da imagem eliminando detec¢des irrelevantes para condu-
¢do do veiculo em questao.

Ap0s a definicao da regido de interesse a imagem passa por um algoritmo de detec¢do de
objetos que atualmente € o estado da arte neste quesito. Este algoritmo chama-se You only
look once (YOLO) que é um algoritmo de cddigo aberto para deteccdo em tempo real de
objetos e inclusive foi utilizado em alguns dos trabalhos mais atuais descritos no capitulo 2 na
etapa de trabalhos correlatos. Este algoritmo aplica uma rede neural tnica em toda imagem,
dividindo a imagem em regides e prevendo caixas delimitadoras e probabilidades para cada
uma delas. Essa rede neural ¢ um modelo pré-treinado e pode ser treinado para algum objeto
especifico caso precise de uma assertividade maior que obtida, para esta aplicacdo nao serd
realizado nenhum treinamento especial. Este algoritmo de deteccdo € distribuido em diversas
versoes, para este caso serd utilizado YOLO V2 tiny, foi escolhida esta versdo principalmente
por limitacdo de hardware, visto que existem 5 versdes e diferente desta utilizada ndo sdo do
tipo simplificada tiny. Como saida desta etapa € obtida a imagem com as caixas delimitadoras
ao redor dos objetos detectados, além do nome do objeto detectado e percentual de certeza

desta previsao.
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Por padrao as caixas delimitadoras geradas pelo algoritmo sdo de coloragdo preta. Entre-
tanto deseja-se que a caixa seja laranja se estiver na mesma pista que o veiculo usudrio da
aplicacdo e vermelha, em caso de estar a uma distancia de 22 metros ou menos. Essa distancia
de 22 metros indica a distancia percorrida durante tempo de reacdo de um motorista a uma
velocidade de 80 km/h, de acordo com dicas de direcdo defensiva. Para fazer esta distin¢do
usa-se o ponto de fuga calculado no processo anterior, caso este ponto esteja contido entre o
ponto X maximo e minimo da caixa delimitadora indica que o veiculo estd na mesma pista,
caso contrdrio o veiculo estd em outra pista da rodovia. Ainda para os veiculos presentes na
mesma pista, utiliza-se os conceitos de distancia focal e uma relacio desta distancia com nu-
mero de pixels que compdem a caixa delimitadora e a largura real dos veiculos para estimar a
distancia do objeto, conforme Equacdo 3.6. Onde a distancia focal pode ser calcula utilizando
a Equagdo 3.5.

Apesar da largura dos veiculos ser varidvel, definiu-se um valor padrao de largura de 172
mm, este valor foi obtido fazendo uma média da largura de 205 modelos de carros de vdrias
marcas. Com o valor de distincia € possivel identificar quando alterar a cor da caixa para
vermelho, além de indicar a informacdo de distancia na parte inferior da caixa delimitadora.

Lembrando que a distancia s6 serd calculada para objetos na mesma linha do veiculo.

Distanciafocal = (w/2) * cot(O/2) (3.5)

Para w = Largura da imagem em pixels e O = angulo de visao horizontal da camera.

Distancia = f x W/P (3.6)

Para f = distincia focal da cAmera, W = largura do objeto na vida real e P = largura do
objeto em pixels.

O resultado final desta aplicacao serd um somatoério da saida dos dois processos descritos,
ou seja, serd a imagem original, com a marca¢do das linhas de referéncia da pista, marcacao
que indica ponto central da pista, caixas delimitadoras nos objetos localizados na imagem,
indicando a classe do objeto e probabilidade de certeza. Além da indicacdo de distincia e
alteracdo na coloragdo da caixa delimitadora para veiculos localizados na mesma pista de

rodagem que o usudrio.
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No infografico construido na Figura 3 estdo destacados pontos importantes do projeto. Esta
figura evidencia a ordem cronolégica de projeto e exemplifica através de imagens o resultado

esperado em cada etapa.

Figura 3 Infogréfico do projeto
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

Com relagdo a aquisicao dos dados, como dito anteriormente foram utilizados videos de
autoria propria. Preferiu-se executar testes diretamente com videos pois o tratamento de ima-
gens estéticas utilizam diferentes funcgdes, logo para evitar retrabalho esta foi a abordagem
adotada. Em seguida foi preciso definir o controlador que faz todo processamento e andlise
dos dados. Este dispositivo é muito importante, pois dependendo do poder de processamento
disponivel algoritmos mais robustos podem ser utilizados. Caso contrario técnicas para dimi-
nuir o custo computacional devem ser adotadas. Neste caso, preferiu-se utilizar um computa-
dor pessoal ao invés de placas de desenvolvimento e circuitos dedicados, por praticidade e por
possuir relativamente bom poder computacional. A etapa de processamento de imagem como
dito anteriormente inclui mais de um processo propriamente dito. Nesta etapa foram definidos
os algoritmos de filtro, as técnicas que sdo adotadas para segregacdo da regido de interesse na

imagem e qual sistema de cor trard maior facilidade aos processos seguintes.
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Ap6s o processamento da imagem a localizacdo de linhas na pista de rodagem foi feita

com transformada de Hough, técnica bastante difundida para este tipo de aplicacdo. Para

a deteccao de objetos foi definido uso de um rede neural convolucional pré-treinada com

intuito de facilitar o processo. Pretende-se ajustar o algoritmo escolhido de forma de consiga

identificar pessoas e veiculos conforme exemplificado na imagem presente no infografico. O

ultimo desafio do projeto foi a estimativa de distancia dos objetos detectados que deu-se por

uma série de relacdes das caracteristicas da camera e aproximagdes das dimensdes reais de

veiculos.

Com o sistema definido e parametrizado uma série de testes e avaliagdes foram realizados

para validar o resultado. Este fluxo de testes pode ser observado na Figura 4 e estd melhor

descrito no préximo parégrafo.
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Cada etapa descrita no fluxo de projeto ¢ testada individualmente, desta forma sdo 4 prin-
cipais blocos de testes, onde s6 serd adicionada novas funcionalidades ao sistema ao passo
que o bloco anterior tenha apresentado resultados satisfatorios. Em caso de ndo atingir bons
resultados novas técnicas ou ajustes nos parametros sdo implementados e o teste € realizado
novamente. Apds aprovagdo de todos estdgios, imagens mais complexas sao adicionadas como
entrada tornando o sistema mais eficiente. Inicialmente sdo realizados todos testes com ima-
gens em ambiente favordvel, ou seja, durante o dia e com sol, em seguida imagens mais
complexas durante a noite, com chuva e com muita iluminagao.

Com relacdo ao set de teste, a aquisi¢do das imagens foi realizado com a camera traseira
de um celular modelo Xiaomi MI PLAY® | com especificacdes detalhadas na Tabela 3. A
camera foi fixa com suporte veicular de celular, localizado na 4rea central do para-brisas, logo
abaixo ao retrovisor. Para captura dos video foi utilizado o aplicativo Droid Dashcam, este
aplicativo possui um velocimetro via Global Positioning System (GPS) integrado diretamente

no video e € de facil utilizagao.

Tabela 3 Informacdes técnicas da cdmera

Recursos Flash LED, HDR

Video 1080p@ 30fps

Configuracio 12 MP, £/2.2, 1.25 um, PDAF + Sensor de pro-
fundidade secundario

Resolucdo 16:9

Angulo de visdo 78° (horizontal) e 49° (vertical)

Fonte: Elaborado pelo Autor.

Para desenvolvimento da aplicacdo optou-se pela linguagem de programacio Python® por

se tratar de uma linguagem popular na drea de visao computacional tendo suporte para diversas
bibliotecas e fun¢des que facilitam a codificagdao. Além disso, o contato com esta linguagem
¢ de interesse do autor. Esta é uma linguagem de alto nivel difundida em vdrias dreas em
especial por sua grande gama de ferramentas e bibliotecas open source, além de ser de facil
integracdo e interpretacao.

Como processador fez-se uso de um notebook Samsung® modelo np370e4k que tem suas
especificacdes descritas na Tabela 4. Este computador é equipado com processador 15 de 5°

geracdo, 8 GB de Memoéria RAM e 1 TB de armazenamento.
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Tabela 4 Informacdes técnicas do notebook

Processador Intel Core I5-5200u com 2,2 GHz
Memoéria RAM 8 GB

Tipo de meméria DDR3

Armazenamento 1TB

Sistema operacional Ubuntu 20.04

Fonte: Elaborado pelo Autor.

Conforme percebido no capitulo 2 existem diversas abordagens e técnicas que podem ser
adotadas com sucesso cabe ao projetista selecionar as que melhor se adaptam aos objetivos
propostos. No capitulo 4 estd descrito os resultados obtidos apds aplicar a metodologia pro-
posta.
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4 ANALISE E RESULTADOS

Esta secdo apresenta os resultados obtidos ap6s recorrer a metodologia discutida no capi-
tulo 3. Espera-se com as técnicas empregadas atingir a todos objetivos inicialmente propostos.
Este capitulo esta dividido em 4 topicos principais, onde sdo apresentados resultados separada-
mente da etapa de pré-processamento, identificacao de linhas, detec¢do de objetos, estimativa

de distancias e resultado final da aplicacdo.

4.1 Pré-processamento

O pré-processamento inclui os estdgios de filtro da imagem, detec¢dao de bordas e deter-
minacdo de regido de interesse. Todos de suma importancia para melhorar os resultados dos
blocos de detecgao.

Para o filtro da imagem foram realizados testes com diferentes filtros, mas o que gerou
melhores resultados de diminui¢do de ruido foi o filtro do de suavizacdo Blur. Este filtro
adotado no pré-processamento demonstrou 6timos resultados como pode ser observado na

Figura 5, isso fica ainda mais claro ao ver o retorno da etapa de detecc¢io de bordas.

Figura5 Filtro Blur
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Fonte: Elaborado pelo Autor.
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Apoés a etapa de filtro a imagem passa pelo detector de bordas Canny, onde espera-se
que as linhas de referéncia da pista estejam nitidas e sem presenca de ruidos. Conforme os
resultados obtidos na Figura 6 pode-se perceber que o detector € bastante preciso e atende as

expectativas.

Figura 6 Detector de bordas Canny
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

Finalizando o pré-processamento da imagem, determina-se uma regido de interesse com
formato definido de tal forma que englobe a maior parte das linhas de referéncia excluindo
outros objetos do ambiente. Como dito anteriormente isso se faz necessdrio para melhorar
o desempenho da aplica¢do quanto a velocidade de processamento. Foram feitos testes com
algumas outras geometrias, mas a que atingiu melhores resultados foi a geometria trapezoidal

conforme Figura 7.
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Figura7 Regdo de interesse
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

Com o processo de pré-processamento concluido e demonstrando bom desempenho o pro-

ximo passo € a execugdo de testes na etapa de deteccio de linhas da pista.

4.2 Identificacao de linhas

A detecc¢do de linhas € um dos objetivos principais do trabalho, neste caso sdo realizados
testes de funcionamento em diferentes condi¢des climdticas. Inicialmente foi feita detec¢ao
durante um dia ensolarado, em seguida durante a noite com chuva leve, e por fim, durante a
noite com chuva intensa.

Na Figura 8 esta representada a saida da fun¢do de deteccdo de linhas, ou seja, logo apds
aplicar a transformada de Hough, tratar os dados e plotar as linhas encontradas e linhas que
marcam o ponto de fuga. As linhas em amarelo representam a marcacio do ponto de fuga,
que indica a rota para se manter no centro da pista. Como ndo existe um feedback de posi¢ao
ou um controle da posi¢cdo propriamente dito, este volante virtual € posicionado no centro das
linhas de referéncia assim que a aplicac@o reconhece linhas dos dois lados da rodovia, logo
pode acontecer de o video iniciar em algum trecho que ndo tenha linhas perceptiveis aos dois

lados e o volante aguarde a primeira referéncia para se posicionar.
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Outra acdo tomada € gerar um reposicionamento do volante em casos da corre¢do de posi-
¢do atingir valores maiores que 30 pixels, isso simularia que o motorista recebeu a informagao
de reposicionar e corrigiu sua rota para posi¢ao solicitada. Quando ndo sdo reconhecidas li-
nhas dos dois lados a posicdo da linha de rota permanece em seu ponto zero que € o valor

central da pista setado na primeira deteccao.

Figura 8 Detecc¢do de linhas
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

As linhas verde e magenta representam respectivamente as linhas a direita e a esquerda
do veiculo que estd sendo conduzido. Elas sao utilizadas para guiar o veiculo e determinar os
limites da pista de rodagem. Estas e as linhas determinacao de rota s@o plotadas sobre a ima-
gem original demonstrando o que o aplicativo percebe do ambiente como pode ser observado
na Figura 9. Esta primeira figura representa o resultado das identificagdo de linhas em um
dia com condi¢des bastante favordveis a deteccao, pois é um dia ensolarado, sem sobras ou
reflexos que possam gerar grandes dificuldades. Como resposta tem-se as linhas de referéncia

bem definidas e o volante virtual posicionado corretamente e apontando ao ponto de fuga.
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Figura9 Sobreposicdo das linhas detectadas
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

Em um segundo momento representado na Figura 10 foram realizados experimentos du-
rante a noite e com chuva leve, neste caso ainda foi possivel ter uma boa representacdo das

linhas da pista e do posicionador.

Figura 10 Teste durante a noite e com chuva leve
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Fonte: Elaborado pelo Autor.
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Em busca de testes ainda mais severos o sistema foi exposto a chuva intensa demonstrado
na imagem 11. Neste caso em especifico sempre que o limpador de para-brisas ndo conseguia
impedir um acumulo de 4dgua a linha ndo era identificada, isso nao acontece em todo percurso
e em alguns frames o reconhecimento das linhas ainda foi possivel. E importante dizer que

nesta situacdo houve dificuldades de visualizacdo até mesmo para um condutor humano.

Figura 11 Teste durante a noite € com chuva intensa
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

Com o processo de deteccao de linhas bem definido e com resultados muito bons parte-se

para o préximo tépico.

4.3 Deteccao de objetos

O processo de detec¢c@o de objetos também passou por experimentos semelhantes a etapa
de identificacdo de linhas. Para este caso foi definida uma drea de interesse para aplicar o
algoritmo. Isso é perceptivel nas imagens 12, 13 e 14 onde apenas uma janela da imagem
¢é perceptivel, os demais pontos sdo suprimidos para diminuir tempo de processamento. Pri-
meiramente, assim como no processo anterior foi realizado experimento em dia ensolarado e
obteve-se bons resultados quanto a detec¢do e percentual de certeza demonstrado na Figura
12.
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Figura 12 Deteccao de objetos
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

A Figura 13 demonstra os resultados para videos gravados durante a noite € com chuva
leve. Neste caso ainda foi possivel alcancar os objetivos quanto a deteccdo de veiculos, ndo

tendo grande diferenca com relacdo ao teste anterior.

Figura 13 Detec¢do de objetos durante noite e chuva leve
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Fonte: Elaborado pelo Autor.
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Por fim, realizou-se teste com videos gravados durante a noite e com muita chuva, visto na
Figura 14. Neste caso o sistema teve ainda mais dificuldades do que o processo de detec¢ao
de linhas, pois dificilmente foi possivel localizar algum veiculo. Devido ao grande volume de

chuva considerou-se aceitdvel a dificuldade do sistema neste tipo de condicao.

Figura 14 Detecc¢do de objetos durante noite e chuva intensa
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

A detecc¢do de objetos se mostrou bastante eficiente considerando que apenas em condi¢des

bastante extremas o sistema ndo conseguiu fazer a identificacdo dos veiculos.

4.4 Estimativa de distancias

O 1ultimo objetivo proposto € a estimativa de distancia dos veiculos. Para valida¢do do
método de medida descrito no capitulo 3 foi gravado um video de um veiculo com nove
distancias conhecidas de 3, 5, 8, 10, 12, 14, 16, 18, 20 metros. O video foi gravado na posi¢ao
inicial de 3 metros e apds certo periodo de tempo em cada distancia deslocado até a posi¢ao
final de 20 metros. Para estas distancia o método de cdlculo proposto atingiu os resultados

demonstrados na Tabela 5.
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Tabela 5 Estimativa de distancias

Distancia real (metros) Distancia simulada (metros) Erro (%)

3 3,2 1,07

5 49 2

8 7,6 5

10 9,4 6

12 10,4 13,33

14 12,4 11,43

16 14,6 8,75

18 16,1 10,56

20 17,1 14,5
Erro médio 8,07

Fonte: Elaborado pelo Autor.

Estes valores representam um erro médio aproximado de 8 % o que considera-se um erro
aceitdvel, tendo em vista a grande variabilidade das varidveis em questio e que sdo extraidos
somente com o auxilio de imagens.

Além de fazer a estimativa de distancia o sistema deve ser capaz de distinguir a pista que
o veiculo visivel trafega e alterar as cores da caixa delimitadora dependendo desta posi¢ao, e,
em caso de estar na mesma pista de rodagem alterar a coloracdo conforme a distancia. Para
veiculos em faixas laterais a caixa delimitadora € representada pela cor preta como observado
na Figura 15. Ja veiculos em frente ao condutor a distdncias menores que 22 metros a caixa
delimitadora torna-se vermelha e a informagdo de distancia € plotada na parte inferior da

marcagdo, o que também pode ser observado na Figura 15.
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Figura 15 Estimativa de distancias e variagao de cor da caixa delimitadora
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

Para veiculos trafegando na mesma faixa a distancias maiores que 22 metros a coloragdo

da caixa delimitadora altera-se para laranja, observado na Figura 16.

Figura 16 Estimativa de distancias para objetos a mais de 22 metros
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Fonte: Elaborado pelo Autor.
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Ap6s a execucdo do teste de estimativa de distancia e identificacdo de qual faixa de roda-
gem o objeto detectado estd posicionado € possivel partir para dltima etapa do trabalho que é

agrupar todas as funcdes descritas até aqui em uma mesma imagem.

4.5 Resultado final

A validacao final proposta neste trabalho de conclusao de curso € a apresentacao das etapas
de identificacdo de linhas de referéncia da rodovia, sugestdo de rota, deteccao de objetos e

estimativa de distancia em uma mesma imagem de saida, de acordo com a Figura 17.

Figura 17 Aplicacdo completa
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

Nesta figura € possivel observar todos objetivos propostos atingidos considerando condi-
¢oes climaticas menos severas. Aplicando todos os blocos de func¢des o sistema apresentou
uma exigéncia de processamento alta mesmo utilizando versao simplificada da rede neural de
deteccdo de objetos foi possivel atingir apenas 5 a 6 FPS de processamento grafico. Ainda
assim, apesar de ndo ideal, consegue-se verificar um video fluido. Na Figura 18 foi disponibi-

lizado um link para alguns videos demonstrativos das funcionalidades da aplicacao.
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Figura 18 QR Code - Videos demonstrativos

Fonte: Elaborado pelo Autor.

No préximo capitulo, Capitulo 5, € apresentada a conclusao sobre os resultados e aborda-

gens metodoldgicas aplicadas.
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5 CONCLUSAO

Analisando os resultados obtidos pela aplicacdo conclui-se que a etapa de pré-processamento
da imagem atingiu bons resultados, pois gera uma imagem limpa de ruidos em especial pré-
ximo as linhas de marcagd@o horizontal da rodovia permitindo a visualizacdo de linhas claras
e bem definidas. Por consequéncia, os bons resultados no tratamento inicial da imagem per-
mitem que a deteccdo de linhas de referéncia seja robusta e precisa em quase todas situagdes.
Conforme destacado na Figura 11 para condi¢des de chuva muito intensa a detec¢do de li-
nhas foi prejudicada pelo acimulo de dgua, sempre que o limpador de para-brisas desloca
dgua sobre as linhas da pista a imagem fica destorcida e impede o reconhecimento adequado.
Este processo de deteccao de linhas é um dos mais importantes para o sistema pois € a partir
destas informacdes que tem-se as referéncias da pista e consegue-se indicar as correcdes de
direcdo e localizar se um veiculo a frente estd na mesma pista de rodagem. Portanto um bom
desempenho neste quesito garante um melhor entendimento da situacio do transito e melhor
tomada de decisdo. Visto que o sistema teve dificuldades de deteccao apenas em caso bastante
especifico e de dificil visibilidade at¢é mesmo para um condutor humano considera-se que o
sistema atingiu os resultados esperados comprovando a eficicia do método aplicado.

A abordagem utilizada no processo de identificagdo de veiculos também obteve €xito na
grande maioria dos testes realizados. Como pode ser observado na Figura 14, assim como na
etapa anterior, houve dificuldades de detec¢dao em situacdes de chuva intensa justamente pelo
motivo de distor¢cdes na imagem causados pelo excesso de dgua em frente a camera. Consi-
derando os demais testes aos quais a aplicacao foi exposta, mesmo utilizando a versdo fyni da
rede neural YOLO atingiu-se bons indices de detec¢do veicular e desta forma pode ser consi-
derada uma solucdo exequivel para detecc¢io de veiculos em sistemas de visdo computacional.

Por fim, o método de célculo de distanciamento utilizado para sinalizar aproximacao de
veiculos resultou em erro de aproximadamente 8% como indicado na Tabela 5. Tendo em
vista que foi considerado uma largura real média padrao para qualquer tamanho de veiculo
identificado e as caixas delimitadoras geradas ao redor dos veiculos detectados nio mantém
um tamanho idéntico em todos frames considera-se um percentual de erro relativamente baixo
e aceitdvel para o sistema proposto. Entretanto vale ressaltar que a distancia medida € estimada

e desta forma deve-se considerar um fator de seguranca durante alguma tomada de decisao.
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De forma geral os algoritmos utilizados para resolucio dos problemas propostos foram efi-
cazes o que torna o sistema de mitigagao de colisdes vidvel. Como contribuicao tecnoldgica
pode-se citar o aumento de material de pesquisa na drea de visdo computacional em portugués
e o proprio sistema desenvolvido que tomando os devidos cuidados pode ser utilizado para
seguranca de condutores em diversas situacoes. Como melhorias e trabalhos futuros para esta
aplicacao pode-se sugerir a aplicacdo da ultima versdo da rede neural YOLO de detec¢do de
objetos considerando também a necessidade de mais processamento. Realizacdo de teste em
outras situacdes de criticidade como grandes declives e curvas muito acentuadas para verificar
o comportamento do sistema. Elaborar controle de movimentacdo de um veiculo a partir da
corre¢do de direcdo, provendo um feedback de posi¢ao ao sistema. Fixar cAmera diretamente
no corpo do veiculo visando diminuir o efeito de vibracdo nos videos e desta forma melho-
rando a qualidade das imagens. E medir a velocidade de trafego do veiculo possibilitando

novas funcionalidades ao sistema.
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