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RESUMO

O presente artigo apresenta conceitos sobre visdo computacional onde séo descritas
algumas das principais funcionalidades dessa tecnologia, entre elas: etapas para o
reconhecimento de imagem, processo de segmentacdo, deteccdo de bordas,
reconhecimento de padrdes, utilizacdo de Redes Neurais, Inteligéncia Artificial e
Aprendizado de Maquina. A partir dessas funcionalidades, este trabalho busca
demonstrar aplicagées da tecnologia de visdo computacional na mobilidade urbana
para o reconhecimento de padrfes que possam auxiliar na resolucédo de problemas
gue ocorrem no transito constantemente no cotidiano das cidades.

Palavras-chave: visdo computacional, processamento de imagem, mobilidade

urbana.

ABSTRACT

This article presents concepts about computer vision that describe some of the main
functionalities of this technology, among them: steps for image recognition,
segmentation process, edge detection, pattern recognition, use of Neural Networks,
Artificial Intelligence and Learning Machine. From these functionalities, this work tries
to demonstrate applications of the technology of computational vision in the urban
mobility for the recognition of patterns that can help in the resolution of problems that
occur in the traffic constantly in the daily life of the cities.
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Atualmente, os desafios na mobilidade urbana enfrentados, principalmente,
por cidades de grande e médio porte, ocorrem devido ao crescimento da populagéo
e aumento do numero de veiculos nas vias (PIASSAROLO, 2014).

Dados divulgados pelo DENATRAN informam que no ano de 2016, apenas na
regido sul do Brasil, a quantidade de veiculos registrados foi mais de 18 mil em
circulacao, dentre os quais cerca de 11 mil sdo automdéveis e o restante tratam-se de
outros meios de transporte terrestre registrados regularmente (DENATRAN, 2016).

Devido a alta quantidade de veiculos em circulagcdo, a mobilidade no transito
reduz gradativamente, gerando consequéncias como congestionamento, falta de
acessibilidade e acidentes, e fazendo com que os motoristas passem mais horas
parados no transito. Segundo dados divulgados pela revista online IG Carros, a
média de tempo gasto no transito durante o dia nas principais capitais do Brasil varia
entre 40% e 50% no horario da manha, 60% a 75% em horarios de pico a tarde. (IG
CARROS, 2016).

Nesse contexto, a utilizacdo de tecnologias pode auxiliar na resolucao de
problemas de mobilidade no tréansito, através do mapeamento do trafego. Tal
mapeamento pode ser realizado a partir da coleta de dados por meio de
videomonitoramento das cameras de fiscalizacdo, obtendo assim o gerenciamento
de fluxo das vias conforme cada evento ocorra, como por exemplo
congestionamentos em horarios de pico.

O gerenciamento de vias aliado o uso da tecnologia de visdo computacional
possibilita a utilizacdo das imagens de céameras de monitoramento a fim de
identificar padrdes no transito como velocidade, quantidade de veiculos por via,
entre outras informacdes relevantes, podendo auxiliar de forma significativa na
melhoria da mobilidade urbana das cidades. Nesse contexto, o presente trabalho
busca apresentar a relacdo entre a tecnologia de visdo computacional e a

mobilidade urbana, como forma de auxiliar na resolucéo de problemas no transito.
2 VISAO COMPUTACIONAL
Denomina-se visdo computacional como uma tecnologia e ciéncia em uma

area multidisciplinar, em que o objetivo geral é o reconhecimento avancado de

imagens através do desenvolvimento de ferramentas que compreendam certos
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cenarios ou caracteristicas de seus contextos. Esse campo tecnolégico contribui no
desenvolvimento de sistemas artificiais para generalidade de informacdes
multidimensionais (RODRIGUES, 2015).

Através do processo pratico da aplicacdo da visdo computacional de dados

contidos em imagens, Reis (2014) cita:

Na Visdo Computacional temos como um input imagens e através do seu
processo tomamos como output modelos matematicos, ou seja, um
agrupamento de técnicas e métodos nos quais se torna possivel a
interpretacdo de uma imagem emulando a visdo humana (REIS, 2014).

Nesse contexto, a visdo computacional busca entender objetos em cenarios
por intermédio de algoritmos que geram calculos matematicos, onde simulam a visdo
humana, buscando a interpretacéo de objetos através de seus padrdes.

Conforme a Figura 1 verifica-se o0 processo de interpretacdo da visédo

computacional de forma semelhante a visdo do ser humano.
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Figura 1 - Visdo computacional x Visdo do ser humano
Fonte: Niebles e Li (2016)

A adaptacado da tecnologia de visdo computacional utiliza premissas iguais as
interpretacbes de imagens vistas através do olho humano. Conforme apresentado
na Figura 1, verifica-se que apos a imagem ser visualizada pelo olho humano, o
processamento vai para o cérebro, buscando padrbes de identifiguem o objeto, da
mesma maneira a interpretacdo funciona para computagdo, porém o processamento
da imagem vai para o algoritmo da visdo computacional, assim distinguindo objetos
correlacionados separadamente no interior da imagem.

Segundo Rodrigues (2015) o processamento de imagens compreende dois

niveis de subjetividade séo eles: a analise de imagens, que especifica um alto nivel
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de subjetividade, e o processamento de imagens, que especifica um baixo nivel de
subjetividade. Esses processamentos digitais constituem um grupo de técnicas para
capturar, transformar e representar imagens com a ajuda de computadores,
reconhecendo assim objetos, descricdes e representacdes no involucro segmentado
da imagem.

De acordo com Cavalca (2015), os processos de baixo nivel abrangem
operacoes iniciais, como a distingdo de ruidos ou aperfeicoamento de contraste na
imagem, seguido de uma segmentacdo ou classificacdo, ja os processos de alto
nivel relacionam-se com tarefas inteligentes como a simulagédo do funcionamento da
visdo humana.

No diagrama da Figura 2, ilustram-se as etapas do processamento de
imagens, seguindo o fluxo de baixo nivel com a aquisicdo da imagem até o processo
de segmentacdo da imagem, tendo por fim o pés-processamento até a ultima etapa
de classificacdo e reconhecimento, de modo que o alto nivel do processo da visdo
computacional é especificado através do reconhecimento de padrdes de uma

imagem.
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Figura 2 - Processos do Nivel baixo ao Nivel alto do reconhecimento de imagem
Fonte: Persechino e Albuquerque (2015)
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A partir da Figura 2, é possivel perceber nas etapas do diagrama o pré-
processamento e a segmentacdo onde trabalham-se os pixels da imagem. A
conversdo dos dados (pixels) em informacédo ocorre no decorrer das etapas de pos-
processamento até a etapa de extracdo de atributos. Por fim, a etapa de
classificacdo e reconhecimento distingue objetos separadamente dentro da imagem
(PERSECHINO; ALBUQUERQUE, 2015).

Através do processo de identificacdo de padrdes de objetos em uma imagem,
o nivel de processamento vai aumentando conforme as etapas descritas
anteriormente. Na secao que segue sao apresentadas informacdes detalhadas do
processo de binarizacdo de imagens (segmentacao), juntamente com a construgao e

armazenamento de linhas detectadas, para interpretacdo do contexto da imagem.

2.1 Histograma, Segmentacao e Deteccao de Bordas

No histograma o principal propdsito € obter a melhoria de qualidade visual da
imagem digital, controlando assim niveis de contraste existentes na imagem, para
realcar caracteristicas presentes nas mesmas. Algumas técnicas sao utilizadas para
essas manipulacbes de imagem como stretch, equalizacdo e matching
(RODRIGUES, 2015).

Através das informacOes obtidas na analise que um histograma oferece,
obtém-se informacdes de brilho e o contraste da imagem. Além disso, o0 histograma
fornece estatisticas sobre a imagem, tais informacfes sdo utilizadas para a
segmentacgao e compressao das imagens (RODRIGUES, 2015).

Segundo Souza (2015), no processo de segmentacao ocorre a subdivisdo da
imagem nos objetos ou regides que a integram. Assim, dependendo do propdsito da
aplicacédo, a subdivisdo é efetuada conforme os niveis de detalhes da imagem.

Diferentemente da segmentagdo, a deteccdao de bordas implica na
descontinuidade dos niveis de pixels, correspondendo a uma alternacao intermitente
ao longo da imagem. As determinacdes de bordas podem variar dependendo do
nivel de intensidade de cada pixel, as quais podem ser analisadas através de
técnicas como a definicdo de mascaras que identifiguem varia¢cdes (PERSECHINO;
ALBUQUERQUE, 2015).
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2.2 Reconhecimento de Padrdes

O reconhecimento de padrdes é feito através de um grupo de medicbes que
busca identificar e classificar objetos presentes em uma imagem, separados pelo
processo de segmentacdo. O padrdo de cada objeto é selecionado através de
caracteristicas de um objeto exemplo, a partir do qual, uniformemente, buscam-se
classes semelhantes ou que possuem as mesmas caracteristicas desse objeto para
defini-los como material reconhecido (GONCALVES, 2016).

Conforme Rodrigues (2015) a interpretacdo da imagem baseando-se em um
padrdo de categoria, completa a objetivacdo do reconhecimento de padrbes, que
segue as seguintes etapas para identificacdo de padrdes na imagem: Padréo,
Classe, Atributo e Classificacao.

Através do reconhecimento de padrdes, a utilizacdo do aprendizado de
maquina € programado para identificacdo de objetos em imagens ou videos. De
acordo com Souza (2015), o principal objetivo da aprendizagem de maquina esta no
aprendizado de computadores para identificacdo de padrbes ou comportamentos,
partindo do pressuposto de dados que servem como exemplos, ou seja, através de

treinamento dessas caracteristicas.
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Figura 3 — Processo de reconhecimento de padrbes
Fonte: Barbosa (2015)

Por meio da Figura 3 ilustra-se o0 processo de reconhecimento de padrdes,
baseado em sistemas de aprendizado de maquina. Esse processo utiliza-se de
variadas repeticbes das etapas de coleta dos dados, selecdo de caracteristicas,

selecdo do modelo, treinamento e avaliacdo, que tem por objetivo a classificacdo de
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objetos através de um grupo de representacbes armazenado na base de
conhecimento.

Portanto, na visdo computacional, a aprendizagem de maquina se torna
imprecindivel no reconhecimento de padrbes de imagens ou objetos, utilizando-se
variadas vezes a repeticao do processo de aprendizagem. Nesse contexto, as redes
neurais artificiais sdo utilizadas para o treinamento de sistemas que realizam a

identificacdo de padrdes.

2.2.1 Redes Neurais

De forma geral uma rede neural artificial projeta-se no modelo como um
cérebro realiza tarefas, porém esta é implementada através de componentes
eletrOnicos e utilizada por um sistema computacional (FLECK et al., 2016).

No entanto, a forma de aprendizado de uma rede neural pode ser dividido em
duas opcdes: aprendizado n&o-supervisionado e aprendizado supervisionado. Nesse
sentido, o aprendizado supervisionado acrescenta um grau de instrucdo a rede
quando apresenta uma solucdo ou um exemplo, ajustando o0 conceito do
treinamento dos pesos, de maneira que obtém a menor diferenca entre o retorno
desejado e obtido. J& no aprendizado ndo-supervisionado ndo existe um grupo de
entrada na apresentacdo a rede, no entanto sédo disponibilizadas opcdes para a
realizacdo do modelo, independentemente do encargo ou qualidade da forma
disponibilizada, sendo realizado o0 aprendizado por seus treinamentos
(GONCALVES, 2016).

O treinamento de uma rede neural artificial abstrai os processos recorrentes
de ajustes aplicados as sinapses. Na fase de treinamento da rede neural artificial
obtém-se dados relevantes de padrdes onde os parametros da rede sao ajustados, a
fim de generalizar conexdes na RNA para que no fim de cada etapa de treinamento
adquira-se o conhecimento da informacdo e armazene-a em seus parametros de
comparacao (FLECK et al., 2016).

Através desse processo de aplicacdo do algoritmo de inteligéncia artificial,
segundo Krug et al. (2008), para o treinamento da base de conhecimento na procura
de padrdoes em imagens, buscam-se variados atributos que podem ser utilizados, por

exemplo, a utilizagdo dos niveis de cinza ou cores e a transformada wavelet, onde
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avaliam-se as bordas ou linhas das imagens, podendo utilizar os desvios de
tamanhos de cada regido.

Nesse contexto, Coelho (2013) relata outro algoritmo que coordena os pixels
da imagem conforme o tipo de marcacdo, de maneira que o segmentador fraciona
primeiramente a imagem de entrada em certos “pedacgos”.. Esses pedagos
fragmentados classificam-se por meio de um classificador multiestagio treinado,
onde determina as caracteristicas do pedaco conforme seus vizinhos. Nesse
processo a relevancia das caracteristicas € selecionada automaticamente por meio
de exemplos anteriores. Assim, o algoritmo € aplicavel quando em primeiro plano ha
uma premissa do “campo verdade”, onde a principal diferenca vem da precisao
gerada na classificacdo dos pedacos, capaz de detectar graficos ou ruidos e textos
IMpressos ou manuscritos.

Portanto, para um processo de identificacdo de objetos em imagens ou videos
utiizando a computagéo, a aplicacdo de redes neurais artificias e algoritmos de
inteligéncia artificial sdo de grande utilizagcao, pois tende a efetuar o treinamento com
supervisdo ou nhao-supervisdo a partir de bases de conhecimento. Nesse viés

tecnologias sdo aplicadas para programacéo desses algoritmos.

3 MOBILIDADE URBANA: SOLUCOES COM VISAO COMPUTACIONAL

Segundo Bertoche (2016), a mobilidade urbana é definida por meio de
politicas de transporte e circulacdo, que planejam o aperfeicoamento da
acessibilidade e locomotividade de veiculos e pessoas na area urbana.

Atualmente, devido a grande expanséao de veiculos registrados no pais, que
estdo em circulacdo nas vias urbanas, o transito vem sendo o principal problema de
mobilidade urbana em cidades de grande e médio porte. Em estudos realizados por
entidades no Brasil, o nimero de carros em todo pais ultrapassa os 50% de todos os
veiculos registrados (DENATRAN, 2016).

De acordo com Kervalt (2018), houve um aumento de 58% na frota de
veiculos no estado do Rio Grande do Sul entre os anos de 2008 a 2017, passando
de 4,1 milhdes de veiculos "a cerca de 6,6 milhdes em novembro de 2017.

Em um estudo divulgado pela revista online Gazeta do Povo em 2016, uma

apuracdo produzida sobre as capitais com piores indices de mobilidade no transito
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informou que na cidade do Rio de Janeiro a frota de carros chega a 1,85 milhdes, e
de acordo com a média de habitantes essa proporcao resulta em 3,49 carros por
habitantes na cidade. Esses dados demonstram que a capital carioca € a terceira
pior cidade no mundo em congestionamentos, o que significa cerca de 47% de
tempo a mais de permanéncia no transito, sendo que nos picos de horérios pela
manh& pode aumentar para 66%, e no fim da tarde pode chegar a 79% a demora no
transito (TROVAO, 2016).

Através desses dados a propor¢cao de transtornos no transito cresce devido
ao numero excedido de veiculos nas vias, ultrapassando a capacidade em que o
planejamento estava previsto. Esses excessos de veiculos em circulacdo
demonstram problemas como congestionamentos e acidentes.

A falta de planejamento conveniente do grande crescimento populacional faz
com que a utilizacao da tecnologia introduza solugdes para resolu¢ao de transtornos
no transito. Algumas solugbes existentes para a mobilidade urbana no transito,
demandam planejamento estratégico e dados exatos para que a resolucdo seja
concreta. Conforme Souza (2016) a utilizacdo da tecnologia em prol da mobilidade
urbana vem a ser uma saida para resolucdes de transtornos no transito.

Através da revista Gazeta do Povo (2017) as tecnologias existentes que
podem ser utilizadas para melhoria no transito sédo: controle de seméaforos,
fiscalizacéo por videomonitoramento e estudo de trafego através de coleta de dados.
A partir dessas tecnologias pode-se tratar os dados para que o planejamento da
manutencdo na infraestrutura seja correto a fim de otimizar o transito e torna-lo
seguro para as pessoas.

Dadas as circunstancias e a periodicidade que os transtornos ocorrem, a
utilizacao de técnicas que possam agilizar o processo de interpretacdo de dados e
ainda fornecer subsidios para a tomada de decisdo, se tornam imprescindiveis para
gue haja um cenério mais adaptativo e a0 mesmo tempo modular, permitindo que o
fluxo das vias seja ajustado conforme demanda ou mesmo que gere planos de
melhoria de infraestrutura do parque viario.

Nesse viés a aplicacdo de técnicas de Visdo Computacional, justifica-se por
nao ser intrusiva e utilizar equipamentos j4 instalados na maioria das cidades,
propiciando a evolucdo sistematica de acordo com a aplicacdo de técnicas de

programacao.
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Por intermédio da tecnologia de Visdao Computacional, a partir da coleta de
dados do fluxo de veiculos, obtém-se o reconhecimento de padrées no transito, e
através do cruzamento dessas informacdes com dados externos relevantes,

abstraem-se solucdes para adversidades que ocorrem no cotidiano do transito.

3.1 Tecnologias Aplicadas na Mobilidade Urbana

Grandes progressos no gerenciamento de sistemas na mobilidade urbana sao
devidos aos recentes desenvolvimentos de tecnologias da informacdo. Variadas
tecnologias ja estdo em funcionamento pelo mundo contribuindo para evolucdes de
tarefas em operacdo no transito, onde controlam fluxo de vias e transporte publico
urbano.

O monitoramento de vias com visdo computacional vem a ser uma tecnologia
de sistema inteligente que auxilia na resolucdo de problemas no transito. Segundo
Takano Junior (2016), a visdo computacional utiliza imagens de cameras de
monitoramento a fim de identificar o trafego nas cidades e detectar a velocidade em
que os veiculos estdo em movimento, por exemplo a aplicacdo do sistema Monvic
que identifica a velocidade do carros e emite alertas para central de monitoramento,
mencionando qual veiculo estd em aceleracdo mais alta que a permitida.

Com base da utilizacdo de tecnologia para resolucdo de problemas na
mobilidade urbana, € projetada a implementacéo da visdo computacional na cidade
de Natal no Rio Grande do Norte, que objetiva-se no monitoramento de vias, afim de
verificar a média de velocidade dos veiculos no transito para auxiliar o departamento
de transito na tomada de decisdo (TRINDADE et al., 2016).

Nessa mesma linha tecnoldgica, a visdo computacional pode ser utilizada
através de Drones com cameras que sobrevoam cruzamentos em vias, afim de obter
dados da mobilidade urbana da cidade, criando um modelo de fluxo conforme o
cruzamento. Esse tipo de informacao é utilizada para prever possiveis problemas na
mobilidade urbana no transito, como por exemplo congestionamentos e acidentes
(LIRA, 2015).

De acordo com Takano Junior (2016) a visdo computacional € uma tecnologia

que utiliza aquisicdes algoritmicas ao processamento e identificacdo de imagens.
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Portanto pode ser utilizada em diversos departamentos de cidades, como no auxilio
a mobilidade urbana para pessoas com deficiéncia visual (FANK; DUARTE, 2016).
Contudo variadas tecnologias podem ser aplicadas para progressos na
mobilidade urbana do transito. Conforme Fank e Duarte (2016) a utilizacdo da visao
computacional pode abranger diversificados setores em cidades, ajudando no
desempenho de diversas tarefas, principalmente no transito, como no

reconhecimento de padrdes de fluxo de veiculos na vias.
4 CONSIDERAQC)ES FINAIS

Com o crescimento exponencial de veiculos em circulacdo nas vias, o
planejamento estratégico de mobilidade urbana deve ser um fator determinante para
gue a cidade ndo venha a sofrer com problemas de congestionamento de veiculos
nas ruas e avenidas. A tecnologia do reconhecimento de padrdes por meio da visao
computacional introduz solu¢cdes para entraves na mobilidade urbana. Assim, a partir
da andlise de dados de diversas cameras de transito € possivel corrigir e prevenir
problemas na mobilidade do transito, proporcionando um melhor trafego as vias.

No decorrer desse artigo foram apresentados o0 conceito de visao
computacional, bem como as etapas do processo de reconhecimento de imagens.
Em seguida, foi apresentada a definicdo de mobilidade urbana e os problemas de
trafego que ocorrem nas vias, fazendo a relacdo entre a tecnologia da viséao
computacional através do reconhecimento de padrbes, para solucionar ou amenizar
os problemas de mobilidade no transito.

Podemos concluir que para resolucdes de problemas na mobilidade urbana
0 essencial € obter-se dados concretos que possam auxiliar na tomada de decisdes,
e nesse contexto, a tecnologia de reconhecimento de padroes da visédo
computacional pode acrescentar muito na construcdo de solugbes para as

adversidades no transito.
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