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RESUMO

O aumento significativo da frota de veiculos no Brasil tem gerado desafios emergentes na
gestdao do trafego urbano no pais. Diante das limitagdes dos métodos tradicionais de controle,
a pesquisa propdoe uma solucdo inovadora baseada em Visdo Computacional e Inteligéncia
Artificial. Utilizando cameras e processamento digital de imagens, a abordagem visa a
contagem automatica de veiculos, oferecendo uma alternativa de baixo custo e eficaz para
monitorar o trafego. Além disso, destaca a importancia crescente da edge computing diante do
volume exponencial de dados, evidenciando a eficacia dessas tecnologias no contexto do

monitoramento viario.

Palavras-chave: Visdo computacional, Inteligéncia Artificial, computacdo de borda, sistema

de detec¢do e contagem.



ABSTRACT

The significant increase in the vehicle fleet in Brazil has generated emerging challenges in the
management of urban traffic in the country. Faced with the limitations of traditional control
methods, the research proposes an innovative solution based on computer vision and artificial
intelligence. Using cameras and digital image processing, the approach aims to automatically
count vehicles, offering a low-cost and effective alternative to monitoring traffic.
Furthermore, it highlights the growing importance of edge computing in the face of the
exponential volume of data, highlighting the effectiveness of these technologies in the context

of road monitoring.

Keywords: Computer vision, artificial intelligence, edge computing, detection and counting

system.
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1 INTRODUCAO

1.1 Motivacio e Contextualizacio

Entre 2001 e 2012, a frota de veiculos no Brasil dobrou em nimeros absolutos,
passando de 24 milhdes para 50 milhdes de unidades, em 2018, essa frota era de 65,8
milhdes. Ja em 2021, a frota aumentou para 69,47 milhdes de veiculos, conforme pesquisa
realizada pelo Instituto Brasileiro de Planejamento e Tributagao - IBPT. Esse crescimento ndo
planejado tem causado transtornos de mobilidade nos grandes centros urbanos devido a
grande diversidade de veiculos automotores como carros, motocicletas e veiculos de grande
porte, provocando congestionamentos, acidentes de transito, lentiddo no fluxo de veiculos,
falta de vagas para estacionamento publico, etc, representando um desafio para o trabalho de

orgaos publicos que fiscalizam o transito em rodovias, avenidas e ruas.

1.2 Descri¢ao do problema

Devido aos crescimento da frota de veiculos, 6érgaos publicos de transito comumente
necessitam realizar o controle dos veiculos que se deslocam através de uma faixa de rolamento
em uma avenida ou via urbana. Desta forma, métodos simples sdo utilizados para realizar tal
controle. Por exemplo, fixar um agente de transito em um ponto, de modo que ele possa contar
e classificar a quantidade de automoveis que passaram por um determinado trecho de uma via,
identificando caracteristicas como marca, cor, placa do veiculo, e at¢ mesmo verificando a
ocorréncia de infra¢des de transito. Porém, este método incorre em uma grande probabilidade
de erros, pois, a visdo, os estimulos cerebrais e a reagdo humana podem nao ter a capacidade de
coletar todas as informagdes ao seu redor e transformé-las em dados. Outros métodos que
podem ser utilizados sdo aqueles que utilizam sensores eletronicos. Esses sensores, como por
exemplo os radares, sdo altamente precisos, porém possuem um alto custo de instalagao que

pode chegar a casa dos milhdes de reais.

1.3 Objetivos
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1.3.1 Objetivo Geral

O objetivo deste trabalho ¢ desenvolver uma solu¢cdo em Visdo Computacional e
Inteligéncia Artificial a fim de incrementar a funcionalidade de gerenciamento temporal, a
abertura ¢ o fechamento de uma ou mais vias, a contagem e a inferéncia de velocidade de

cruzamento na via.

Espera-se como resultado, a concepcdo de uma solugdo que utiliza técnicas de
processamento digital de imagens, Visdo Computacional e Inteligéncia Artificial, como
ferramenta para um sistema de gerenciamento semaforico, de maneira a fornecer os dados de
transito necessarios aos agentes para que executem o controle de transito baseado nas regras

de circulagdo em vias urbanas.

1.3.2 Objetivos Especificos

e Realizar de um estudo aprofundado da bibliografia existente acerca do tema
Visao Computacional e do ferramental matematico necessario para realizacao
deste projeto;

e Estudar algoritmos existentes para processamento de imagens digitais e das
solugdes propostas anteriores a esta;

e Desenvolver um modulo de software capaz de contar e inferir a velocidade
dos veiculos em uma via;

e Comparar outros algoritmos de Visdo Computacional e [A;

e Realizar simulagdes e testes com o sistema desenvolvido para corre¢do de eventuais
falhas.

1.4 Justificativa

Justifica-se a importancia dessa proposta de pesquisa por trazer uma abordagem

usando Visao Computacional para possibilitar o melhor fluxo em vias urbanas e com intuito
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de reduzir custos uma vez que cameras podem captar imagens de grandes areas e longas

distancias e com isso, 0 monitoramento de uma via pode ser feito com um tnico equipamento.

Uma abordagem alternativa e viadvel para o monitoramento de trafego urbano envolve
a utilizacdo de cameras em conjunto com processamento digital de imagens formando uma
solucdo baseada em Visdo Computacional e Inteligéncia Artificial. Ao empregar cameras
digitais em locais estratégicos, essa solucdo permite a aquisicdo precisa de imagens,
possibilitando a segmentacdo de regides e objetos de interesse em uma imagem ou video.
Esse processo extrai diversas informacdes valiosas para a contagem e classificacdo
automatica de veiculos. Essa metodologia acessivel e eficaz oferece uma alternativa de baixo
custo para o monitoramento eficiente do trafego urbano, sem a necessidade de investimentos

significativos em sistemas embarcados ou plataformas computacionais especificas.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

O sistema urbano de transito brasileiro € caracterizado por uma complexa rede viaria
que engloba rodovias, avenidas e ruas, frequentemente afetada por congestionamentos em
areas metropolitanas. O controle de trafego ¢ realizado através de semaforos, sinalizagdo e
cameras, muitas vezes, auxiliado por sistemas de monitoramento centralizado. Apesar dos
esforcos em planejamento urbano e investimento em transporte publico, problemas como

congestionamentos € seguranca viaria continuam sendo desafios significativos.

No ambito técnico, a gestdo do trafego urbano enfrenta desafios relacionados a falta
de padronizagao nas tecnologias utilizadas pelos diferentes municipios brasileiros. Isso pode
dificultar a interoperabilidade entre os sistemas de monitoramento e controle de trafego,
prejudicando a eficacia das medidas implementadas. A introducdo de tecnologias como
sistemas de controle adaptativo de semaforos e a integragdo de dados provenientes de
diferentes fontes demandam investimentos em infraestrutura de comunicagao ¢ atualizagao

tecnologica.

Ademais, a topografia variada e as condi¢des climaticas do Brasil também
influenciam no desempenho do sistema de trafego. Em regides sujeitas a fortes chuvas, por
exemplo, a ocorréncia de alagamentos pode impactar negativamente a mobilidade, exigindo

estratégias especificas de gestdo de trafego para lidar com situacdes adversas.

Diante desses desafios, a implementagdo de solugdes inovadoras, como a utilizagdo de
algoritmos avancgados de otimizagdo de fluxo de trafego e a integracdo de sistemas de
transporte inteligente, tornam-se cruciais. A busca por parcerias publico-privadas ¢ a adogao
de politicas que incentivem o uso do transporte publico e alternativo também desempenham

um papel fundamental por uma mobilidade urbana mais eficiente e sustentavel.

Os sistemas de monitoramento de trafego centralizado funcionam por meio de uma
rede de sensores, cameras de vigilancia e sistemas de comunicagdo integrados que coletam
dados em tempo real sobre o trafego rodoviario. Esses dados incluem informagdes sobre a
densidade do trafego, velocidade dos veiculos, incidentes ou congestionamentos. Essas
informacodes sdo processadas em um centro de controle de trafego, em que operadores podem
analisar os dados e tomar decisdes em tempo real, como ajustar semaforos ou direcionar o
trafego de desvio. Esses sistemas centralizados visam melhorar a seguranca vidria, reduzir

congestionamentos e otimizar a eficiéncia do trafego urbano.
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Figura 1: Agentes de transito supervisionando cameras presentes no centro de monitoramento

Fonte: G1(2020).

Atualmente, o controle do trafego urbano nas cidades brasileiras ¢ em grande parte
realizado por seres humanos, esse processo frequentemente esta sujeito a erros e limitagdes
de capacidade de processamento. Essa abordagem tradicional carece de eficiéncia e agilidade
na gestdo do trafego em tempo real. Este trabalho de conclusido de curso propde a
implementagdo de sistemas de Visdo Computacional, Inteligéncia Artificial (IA) e

computagdo em borda como ntuicleo do processo de monitoramento de trafego urbano.

Sistemas de Visao Computacional t€m a capacidade de processar grandes volumes de
dados provenientes de cdmeras de trafego em tempo real. Por meio do uso de algoritmos de
IA, esses sistemas podem identificar automaticamente padrdes de trafego, congestionamentos,
incidentes como acidentes e até mesmo prever tendéncias com base em dados historicos. Essa
abordagem permite a otimiza¢dao da sincronizacdo de semaforos e a tomada de decisdes em

tempo real, resultando em um trafego mais fluido e eficiente nas vias urbanas.

2.1.1 Computac¢iao em borda (edge computing)



17

A origem do edge computing pode ser rastreada a partir da década de 1990, quando a
Akamai langou sua rede de entrega de contetido (CDN). A ideia naquela época era introduzir
no6s em locais geograficamente mais proximos do usudrio final para a entrega de contetido em
cache, como imagens e videos. Logo apos o langamento da empresa, outras companhias e
fornecedores de tecnologia comegaram a prover redes de distribuicdo de contetidos
semelhantes para atender as demandas do boom global da Internet.

Na década seguinte, o foco principal do edge computing foi o gerenciamento de dados
para sites, mas novas tecnologias encontraram novos usos para o edge computing. Desde
entdo, o edge computing se tornou um dos conceitos mais importantes da historia da
tecnologia.

O edge computing ¢ um paradigma de computacdo emergente que se refere a uma
variedade de redes e dispositivos no usudrio ou proximo a ele. O edge computing trata do
processamento de dados mais proximo de onde eles estdo sendo gerados e/ou consumidos,
permitindo o processamento em maiores velocidades e volumes, levando a melhores
resultados (baixa laténcia e throughtput) de desempenho para contexto de aplicagdes em
tempo real.

Grande parte da computagdo atual ja ocorre na borda, locais como hospitais, fabricas e
locais de varejo, processando os dados mais confidenciais e alimentando sistemas criticos que
devem funcionar de maneira confiavel e segura. Esses locais exigem solugdes com baixa
laténcia que nao precisam de conexao de rede.

O que torna o edge computing tdo empolgante ¢ o potencial que ele tem para
transformar os negdcios em todos os setores e fungdes, desde o envolvimento do cliente e
marketing até a producdo e operagdes administrativas, de maneira eficiente. Em todos os
casos, a edge computing torna as funcdes proativas, adaptaveis e muitas vezes, apresentam

respostas em tempo real, levando experiéncias otimizadas para seus clientes.



Figura 2: Diagrama de blocos de um sistema de edge computing.
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O edge computing envolve o processamento de dados mais préximo da fonte ou do
dispositivo onde esses dados sdo gerados, ou seja, descentralizando a aplicagao do servidor,
em oposicao ao processamento em data centers ou na nuvem. Isso € particularmente 1til em
cenarios em que a laténcia, a largura de banda e a privacidade dos dados sdao preocupagoes
importantes. Sao exemplos de aplicagdo da computagao em boada:

o Internet das Coisas (IoT): Dispositivos IoT, como sensores em casas

inteligentes, fabricas, carros e cidades, podem coletar uma enorme quantidade
de dados. A edge computing permite que esses dados sejam processados
localmente, reduzindo a laténcia e a necessidade de transferir grandes volumes
de dados para a nuvem.

Veiculos Auténomos: Carros autdnomos usam sensores para coletar dados
sobre o ambiente ao seu redor. O edge computing ¢ essencial para o
processamento rapido desses dados para tomada de decisdes instantineas,
como evitar colisdes.

Manufatura Inteligente: Na industria, sensores em maquinas e robos podem
usar o0 edge computing para analise em tempo real de dados de produgdo,
identificando problemas e otimizando a eficiéncia sem depender da laténcia da
comunicagdo com a nuvem.

Cidades Inteligentes: Sensores e cameras em cidades inteligentes podem
coletar informagdes sobre trafego, polui¢ao, iluminagdo publica e muito mais.
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O edge computing permite que esses dados sejam processados localmente para
melhorar a eficiéncia urbana.

O edge computing combinada com Visdo Computacional e Inteligéncia Artificial (IA)

oferece uma ampla gama de aplicagdes em diversos setores, por exemplo:

e Sistemas de vigilancia de video podem usar Visdao Computacional e IA na
borda para detectar intrusdes, movimentos suspeitos ou objetos deixados para
trds em tempo real, sem atrasos de envio de dados para a nuvem.

e Sistemas de trafego podem usar cdmeras com Visao Computacional e 1A para
monitorar o fluxo de trafego, detectar acidentes e congestionamentos, e ajustar

os semaforos em tempo real.

e (Cameras e sensores de Visao Computacional podem ser usados em escritérios
para otimizar o uso de recursos, como iluminagdo e controle de temperatura,

com base na ocupagdo das salas.

e Dispositivos de AR e VR podem usar Visdo Computacional e [A para rastrear
os movimentos do usudrio e renderizar objetos virtuais de maneira precisa no

ambiente real.

2.1.2 Visiao computacional

A Visao Computacional ¢ uma subarea da Inteligéncia Artificial que utiliza recursos
computacionais para inferir e interpretar padrdes de informagdes visuais, como imagens e
videos. De acordo com Richard Szeliski (2010), autor do livro "Computer Vision: Algorithms
and Applications," a Visdao Computacional envolve o desenvolvimento de métodos
computacionais para a aquisi¢cdo, processamento, andlise ¢ "compreensao" de imagens do

mundo real, a fim de extrair informagdes uteis e significativas.

Essa tecnologia ¢ um dos pilares da edge computing, sendo responsavel pelo manuseio
de imagens. Uma imagem pode ser definida como uma func¢ao bidimensional f(x, y), em que
X € y sdo coordenadas espaciais (Planos), e a amplitude de f para qualquer par de coordenadas
(x,y) ¢ chamada de intensidade ou nivel de cinza de uma imagem. (GONZALES e WOODS,
1992).
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A relagdo entre Visdo Computacional e edge computing ¢ marcada por varios aspectos
essenciais. Dispositivos de borda geralmente possuem recursos limitados em comparagdo com
servidores na nuvem, ¢ a Visdo Computacional possibilita que esses dispositivos processem
informacdes visuais localmente, reduzindo a dependéncia da conexdo com a nuvem e
minimizando laténcias. Além disso, a edge computing melhora a privacidade e a seguranga
dos usudrios ao permitir o processamento local de dados visuais, evitando a transmissao de

informacodes pessoais sensiveis para a nuvem.

Outro beneficio da Visao Computacional na edge computing ¢ a eficiéncia energética.
A execugdo de algoritmos de Visdo Computacional em dispositivos locais reduz o consumo
de energia, uma vez que diminui a necessidade de transferir grandes volumes de dados para a
nuvem e manter servidores funcionando continuamente. Isso € fundamental em cenarios onde

a duracao da bateria € critica.

Além disso, a edge computing é essencial para aplicagdes que exigem respostas em
tempo real, como a deteccdo de obstaculos em veiculos autdonomos, monitoramento de
seguranga e assisténcia médica. A capacidade de processar informagdes visuais localmente

permite que essas aplicagdes funcionem de maneira eficaz e rapida.

Em resumo, a Visdo Computacional desempenha um papel central na edge computing,
possibilitando a andlise e interpretacao de informagdes visuais em dispositivos locais. Essa
combinagdo estd impulsionando inovagdes em uma ampla gama de setores, melhorando a

experiéncia do usudario e tornando os dispositivos mais inteligentes e autbnomos.

[lustra-se na figura 3 como a publicacio de documentos referentes a Visdo
Computacional cresceu com o passar dos anos, tornando-se objeto de estudo e publicagdo de

patentes no mundo inteiro.
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Figura 3: Aplicagdo de Visdo Computacional em diversas areas.
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Fonte: Scopus (2023).

Os sistemas que utilizam Visdo Computacional diferem uns dos outros em sua
estrutura de acordo com cada aplicagdo para que os mesmos foram desenvolvidos, uma vez
que ndo existe solugdo genérica definitiva para todos os problemas existentes, porém
podemos ilustrar de maneira resumida grande parte desses sistemas através de uma

arquitetura com os seguintes componentes conforme ilustrado na figura 4:

Figura 4: Diagrama de blocos de um sistema de Visdo Computacional.



22

Aduisicao Processamento Saida

Maonitoramento

Camera de Video de video

Computadar C o
Impressora

Plotters

Scanners

Fitas Magnéticas
Discos Magnéticos
Discos Opticos
Videotape

Armazenamento

Fonte: MARQUES (1999).

Aquisicdo: Essa primeira etapa consiste na captura da imagem por meio de
dispositivos fisicos dotados de sensores sensiveis a certos espectros de energia
eletromagnética e, posteriormente, digitalizar o sinal elétrico obtido;
Pré-processamento ou Processamento: Como j& citado esta etapa ¢
responsavel pelo melhoramento da imagem, tal melhoramento ¢ realizado
visando maior garantia de sucesso para os processos seguintes, para realizagao
deste passo, sdo executadas transformagdes sobre a imagem como a reducao de
ruidos e realce de contrastes;

Extracao de caracteristicas: Nesse momento sdo extraidas caracteristicas da
imagem como bordas, cantos ou pontos, textura, formato e movimento todas
essas sdo caracteristicas matematicas com diversos niveis de complexidade;
Deteccao e Segmentacio: Essa ¢ a parte responsavel por dividir a imagem em
regides disjuntas com algum significado para a aplicacdo, esta fase ¢
totalmente dependente do dominio do problema;

Processamento de alto nivel: Nesta etapa final, ¢ recebido o conjunto de
dados necessario para executar e aplicar a solu¢do do problema em questdo,

nela também estd presente a extragdo de caracteristicas das regides
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segmentadas que tenha relevancia para o processo, a identificagdo da imagem

entre outras sub-etapas.

Algumas dessas etapas podem ser realizadas através de uma ferramenta de software,
OpenCV, SimpleCV ou Dlib, que sdo bibliotecas de processamentos de imagens digitais
disponibilizada para as linguagens de programacdo C, C++ ou Python, com interface para
outras linguagens como Java e MATLAB, no inicio, desenvolvida pela empresa Intel e
Google, respectivamente, ¢ disponivel para uso académico desde que sejam seguidas as
devidas regras da BSD.A implementa¢do da automatizacdo do controle de trafego urbano,
com base nas consideracdes feitas nesta pesquisa, pode ser viabilizada através do uso da
biblioteca OpenCV. A combinagdo das capacidades da OpenCV com os principios de
Inteligéncia Artificial oferece um caminho promissor para a modernizacdo do controle de
trafego, tornando-o mais adaptavel as necessidades em constante evolucdo das cidades

brasileiras e reduzindo os desafios relacionados ao congestionamento viario.

Tabela 1: Comparagdes entre bibliotecas.

Computacional.

adequado para

aplicagdes basicas.

Caracteristicas OpenCV SimpleCV Dlib
Amplitude de Ampla gama de Focado em Especializado em
Funcionalidades operagdes de Visdo simplicidade, detecgao facial e

deteccao de objetos.

Otimizagoes de

Possui otimizacoes

Menos otimizado

Eficiente para tarefas

Linguagens

C++, Python, Java.

diversificado.

Desempenho para desempenho em | em comparagdao com especificas, como
varias operagdes. bibliotecas focadas detecc¢ao facial.
em desempenho.
Suporte a Suporta varias Suporte para Python Suporte a C++e
Multiplas linguagens, incluindo | e outros, mas menos Python.
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Comunidade Ativa

Comunidade grande e

ativa, com amplo

Comunidade menor

cm comparagﬁo com

Comunidade ativa,

mas menos extensa em

Desenvolvimento

continuo ao longo de

muitos anos.

comparacao com

algumas bibliotecas.

suporte. algumas outras. comparagao com
algumas.
Historico de Desenvolvimento Menos historico em Desenvolvimento

continuo com foco em

tarefas especificas.

Fonte: Autoria Propria.

2.1.3 Inteligéncia artificial:

Outro conceito importante para edge computing ¢ a Inteligéncia Artificial. Edge Al ¢é
o uso de técnicas de Inteligéncia Artificial incorporadas em endpoints (dispositivos de borda).
Essa tecnologia, possibilita reacdes instantaneas, ou seja, tem a capacidade de processar os
dados em tempo real e no local onde sdo coletados, o que elimina grande parte do tempo de

reagdo de um sistema de nuvem tradicional.

Em outras palavras, IA de borda, combina duas tecnologias emergentes: edge
computing ¢ Inteligéncia Artificial (IA). Enquanto o edge computing deriva da mesma
premissa geral em que os dados sdo gerados, coletados, armazenados, processados e
gerenciados a partir de uma posicao local em vez de um data center remoto, a 1A da borda
evolui ainda mais o conceito para o nivel do dispositivo, usando machine learning (ML) que
imita o raciocinio humano para alcancar pontos de interagdo do usudrio, como um

computador, servidor de borda ou dispositivo de Internet das Coisas (IoT).

A Inteligéncia Artificial (IA) revolucionou nossa compreensao de como as maquinas
podem imitar e, em alguns aspectos, superar a capacidade cognitiva humana. A defini¢ao
abrangente de Inteligéncia Artificial refere-se a capacidade de sistemas e maquinas

executarem tarefas que requerem inteligéncia humana.
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2.1.3.1 Tipos de Inteligéncia Artificial

A classificacdo da [A em tipos fracos e fortes delineia a amplitude das capacidades
dos sistemas inteligentes. A IA fraca, também conhecida como estreita, se concentra em
tarefas especificas e limitadas, como reconhecimento de padrdes ou processamento de
linguagem natural. Ela utiliza técnicas de aprendizado de maquina para treinar algoritmos a
partir de dados especificos de dominio. Por outro lado, a TA forte, um conceito mais
desafiador, aspira a criagdo de sistemas com habilidades cognitivas humanas generalizadas
(Nilsson, 1998). Embora a IA forte permaneca um objetivo ambicioso, a TA fraca ja
demonstrou sua utilidade em uma variedade de dominios, desde assistentes virtuais até

diagnosticos médicos.
e Aprendizado de Maquina e Abordagens Tecnologicas

O aprendizado de maquina (AM) ¢ uma disciplina central dentro da Inteligéncia
Artificial, permitindo que sistemas adquiram conhecimento e melhorem seu desempenho
através da andlise de dados. Um marco significativo no desenvolvimento do AM ¢
representado pelas redes neurais artificiais, que sdo inspiradas no funcionamento do cérebro
humano. Essas redes consistem em camadas interconectadas de unidades de processamento,

conhecidas como neurdnios artificiais, que realizam cdalculos complexos para aprender

padrdes em dados (LE CUN et al., 2015, p. 436).

Uma das abordagens mais proeminentes do aprendizado de maquina € o deep learning
(aprendizado profundo). Este paradigma utiliza redes neurais artificiais, que sdo inspiradas no
funcionamento do cérebro humano, para realizar tarefas complexas. As redes neurais
profundas, com multiplas camadas de neurdnios interconectados, t€ém a capacidade de
aprender automaticamente representacdes hierarquicas de informacdes complexas (LE CUN
et al., 2015, p. 436). O aprendizado profundo tem sido utilizado para alcangar avangos
notaveis em areas como reconhecimento de imagem, traducdo automadtica e até mesmo na

criagdo de obras de arte.

Além do deep learning, outra abordagem importante ¢ o aprendizado por reforgo.
Nessa técnica, os sistemas aprendem a tomar decisdes através da interagdo com um ambiente,
recebendo recompensas ou puni¢cdes com base nas acdes realizadas (SUTTON; BARTO,
2018, p. 33)°. Essa abordagem ¢ especialmente eficaz em situagdes em que a sequéncia de

acoes ¢ crucial para o sucesso, como jogos, robdtica e otimizagao de processos.
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2.1.3.2 Desafios Eticos e Impacto Social

A medida que a IA se integra cada vez mais em nossas vidas, surgem desafios éticos
complexos. O viés algoritmico, por exemplo, pode levar a resultados discriminatorios em
sistemas de IA se ndo for abordado (Barocas et al., 2018). A automacgao de empregos também
¢ uma preocupagdo, com previsdes variadas sobre seus impactos econdmicos € sociais
(BRYNJOLFSSON e MCAFEE, 2014). A responsabilidade de enfrentar esses desafios recai
tanto sobre os desenvolvedores de tecnologia quanto sobre a sociedade em geral. E
imperativo que as solucdes para esses desafios sejam desenvolvidas em conjunto com

avancos tecnoldgicos.

2.1.3.3 Aplicacdes Praticas da Inteligéncia Artificial

As aplicagdes praticas da TA abrangem uma variedade de setores. Na medicina,
algoritmos de IA t€m sido utilizados para diagnosticar doengas complexas a partir de exames
médicos (Esteva et al., 2017). No campo da mobilidade, veiculos autdbnomos baseados em 1A
estdo promovendo uma revolu¢do na induastria de transporte (KENDALL e GAL, 2017).
Além disso, sistemas de recomendagcdo em plataformas de streaming de conteudo
exemplificam como a IA estd transformando a forma como consumimos informagdes
(SINHA e SWEARINGEN, 2001). Essas aplicagcdes demonstram o amplo escopo da IA em

melhorar a qualidade de vida e otimizar operagdes em diversos dominios.

e FEtapas de desenvolvimento de um modelo genérico baseado em Inteligéncia Artificial
o Coleta de Dados: Dados relevantes sao coletados de diversas fontes, como
textos, imagens, dudios ou outros tipos, dependendo da tarefa que a IA vai

realizar.
o Preparacido dos Dados: Os dados sdo organizados e formatados de maneira
que a TA possa entendé-los. Isso pode envolver dividir o texto em palavras,

normalizar imagens ou converter dudio em representacdes digitais.
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o Construcio do Modelo: Um tipo especifico de estrutura matematica é
projetado para aprender com os dados. Essa estrutura ¢ chamada de modelo e
pode ser uma rede neural, arvore de decisdo, SVM, entre outros.

o Treinamento: Usando os dados preparados, o modelo ¢ ajustado para aprender
padrdes e relagdes. Durante o treinamento, ele faz previsdes com base nos
dados de entrada e compara essas previsdes com as respostas corretas. Os
pesos e parametros do modelo sdo ajustados para minimizar os erros.

o Avaliacdo: O modelo ¢ testado com dados que ndo foram usados durante o
treinamento. Isso verifica como ele se sai em tarefas que ndo tinha visto antes e
ajuda a medir sua capacidade de generalizacao.

o Ajustes e Otimiza¢ao: Com base nos resultados da avaliagdo, o modelo ¢
ajustado e otimizado. Isso pode envolver modificar a arquitetura do modelo,
ajustar parametros ou introduzir técnicas de regularizacdo para melhorar o
desempenho geral.

o Implantacido: Apds treinamento e ajustes satisfatorios, o modelo ¢ colocado
em producdo, onde pode ser usado para fazer previsdes, tomar decisdes ou
gerar saidas relevantes.

o Feedback Continuo: A medida que a IA ¢ usada, é importante coletar
feedback do mundo real. Isso ajuda a identificar falhas, melhorar a precisao e
adaptar o modelo a cendrios em evolugao.

o Atualizacoes e Manutencdo: Com o tempo, a IA pode ser atualizada com

novos dados e técnicas para manter seu desempenho e relevancia.

2.1.3.4 Regressao Linear

A regressdo linear, um método estatistico fundamental, busca estabelecer relacdes
entre variaveis, presumindo uma relagdo linear entre elas, Esta ¢ uma técnica analitica
essencial que modela a relacdo entre uma varidvel dependente € uma ou mais variaveis
independentes. Autores renomados na area de Inteligéncia Artificial, como Hastie, Tibshirani
e Friedman (2009) em The Elements of Statistical Learning, destacam sua utilidade como

uma das técnicas primarias em estatistica e aprendizado de maquina.
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Na esfera das cidades inteligentes, a regressdo linear desempenha um papel vital. E
empregada na previsdo e otimizacdo de varidveis urbanas essenciais, como o tempo de
semaforos, baseando-se na andlise do trafego. Autores como SONG, Houbing et al em Smart
Cities: Foundations, Principles, and Applications enfatizam o valor da andlise preditiva,
incluindo técnicas como a regressdo linear, para promover cidades mais eficientes e
sustentaveis. Compreender as relagdes entre fatores como volume de trafego, horarios de pico
e padrdes de mobilidade torna-se possivel, possibilitando a regressao linear uma ferramenta

crucial na gestdo do fluxo de trafego e na otimizagao dos sistemas de transporte urbano.

Além disso, autores como Michael J. de Smith, Peter A. Longley e Michael F.
Goodchild (2013) em Geospatial Analysis: A Comprehensive Guide to Principles, Techniques
and Software Tools evidenciam o papel da Inteligéncia Artificial e técnicas estatisticas, como
a regressao linear, na transformacdo de cidades em ambientes mais inteligentes e adaptaveis.
Ao modelar e compreender as interagdes complexas dentro do ambiente urbano, a regressao
linear oferece uma base analitica robusta para a tomada de decisdes informadas e estratégias

de planejamento urbano, alinhadas com os principios das cidades inteligentes.

2.1.3.5 Random Forest

A Random Forest ¢ uma técnica de aprendizado de maquina baseada em ensemble,
que combina multiplas arvores de decisdo para realizar previsdes mais robustas e precisas. Ao
construir diversas arvores de decisdo em paralelo, a Random Forest introduz aleatoriedade e
diversidade no processo de modelagem. Em cada arvore individual, durante o processo de
construcdo das divisdes, um subconjunto aleatorio de preditores ¢ considerado, permitindo

que cada arvore explore diferentes aspectos dos dados.

A esséncia da Random Forest reside na redugdo da correlagdo entre as arvores, o que a
diferencia do método de bagging. Enquanto o bagging utiliza multiplas arvores sem restricdes
nos preditores considerados em cada divisao, a Random Forest limita as opgdes de preditores
em cada etapa de divisdo, tornando as previsdes menos correlacionadas e mais independentes
entre si. Isso promove maior diversidade entre as arvores, o que geralmente resulta em

previsdes mais estaveis e precisas quando combinadas.
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Autores reconhecidos na area de aprendizado de maquina e andlise espacial, como
James, Witten, Hastie e Tibshirani (2009) em "The Elements of Statistical Learning",
destacam o papel fundamental da Random Forest na geracdo de previsdes precisas € na
compreensdo de interagdes complexas nos dados. Sua versatilidade e capacidade de lidar com
grandes volumes de dados tornaram-na uma técnica amplamente adotada em diversos
dominios, impulsionando ndo apenas previsdes mais precisas, mas também insights relevantes
para a tomada de decisdes informadas em diferentes campos, incluindo o planejamento

urbano e as cidades inteligentes.

2.1.3.5 Support Vector Machine (SVM)

As Maquinas de Vetores de Suporte (SVM) representam uma estratégia poderosa em
aprendizado de maquina, especialmente ao lidar com problemas de classificacdo que
demandam fronteiras de decisdo complexas. Enquanto o classificador de vetores de suporte ¢
natural para separagdes lineares entre duas classes, a realidade nos apresenta desafios com

fronteiras mais intrincadas e ndo-lineares.

Assim como na regressao linear, onde se busca uma linha que melhor se ajuste aos
dados, no SVM linear, o objetivo ¢ encontrar o hiperplano que melhor divide as classes. O
processo de treinamento do SVM linear envolve a otimiza¢do dos pesos atribuidos a cada
amostra de treinamento, buscando encontrar o hiperplano 6timo que separe as classes de

forma mais eficiente.

O SVM pode lidar com conjuntos de dados lineares e ndo lineares, gracas a um truque
conhecido como "kernel trick". Isso permite que o SVM mapeie os dados para um espago de
maior dimensao onde eles possam ser separados por um hiperplano, mesmo que as classes
ndo sejam linearmente separaveis no espago original. Além disso, o SVM ¢ robusto em

conjuntos de dados de alta dimensionalidade.

Os autores do livro "The Elements of Statistical Learning" novamente reconhecem o
papel vital das Maquinas de Vetores de Suporte na geracdo de previsdes mais precisas € na
compreensdo de relagcdes complexas presentes nos dados. Sua adaptabilidade a diferentes
contextos e a habilidade de lidar com problemas intrincados as tornaram uma técnica

amplamente adotada, proporcionando ndo apenas melhorias nas previsdes, mas também
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insights valiosos em dareas diversas, incluindo andlise espacial e aplicabilidade em cidades

inteligentes.

2.1.3.4 Estratégia de implementacio dos algoritmos de Inteligéncia Artificial

A implementacao dos algoritmos de Regressdo Linear, Random Forest ¢ SVM em
Python pode ser efetuada com o suporte da biblioteca scikit-learn (sklearn), um recurso
robusto no contexto de aprendizado de maquina. A versatilidade do scikit-learn oferece
acesso a uma variedade de algoritmos e ferramentas que sao fundamentais na analise de dados
e na constru¢cdo de modelos preditivos. Ao utilizar o scikit-learn, torna-se viavel a criacao de
modelos de Regressao Linear, Random Forest e SVM que, baseados em dados histdricos e em
tempo real, tém a capacidade de prever padroes de trafego, identificar dreas congestionadas e
antecipar situagdes de risco no trafego urbano. Esses modelos treinados podem ser aplicados
em tempo real para tomar decisdes ageis, como otimizar a sincronizacao de semaforos ou
redirecionar o fluxo de trafego diante de incidentes imprevistos. Com o scikit-learn como
nicleo, essa abordagem tecnoldgica proporciona solugdes inteligentes para a gestdo do
trafego urbano, oferecendo eficiéncia e adaptabilidade na administracdo do trafego nas

cidades.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Nos ultimos anos, a edge computing tem sido a principal escolha para diferentes tipos
de servigos que exigem grande quantidade de processamento de dados, pois o poder de edge
computing supera a capacidade do dispositivo autonomo. No entanto, em comparagdo com a
velocidade de rapido desenvolvimento do poder de computagdo, a largura de banda da rede
ainda ¢ um gargalo do projeto centralizado baseado em nuvem. Enquanto isso, os dados de
video se tornaram a maior parte (mais de 60%) dos dados transmitidos na Internet (Cisco
Annual Internet Report, 2020). A fim de obter um melhor desempenho do servico, o
paradigma de edge computing foi introduzido recentemente para descentralizar os recursos
de computagdo dos nds centralizados para a borda da rede. Nos ultimos anos, uma variedade
de politicas e algoritmos foram propostos para a arquitetura de rede de borda. (Zhao et al,
2016) propuseram uma estrutura de cache de conteudo de cluster para redes de acesso de
rddio em nuvem (C-RANSs), para lidar com alto consumo de energia e QoS para servigos em
tempo real, que demandava um envio significativo de dados nos links de backhaul e
fronthaul. Um modelo hierarquico de Mobile Edge Computing (MEC) projetado com base no
principio da rede backhaul LTE-Advanced ¢ apresentado por (A. Kiani and N. Ansari, 2017),
no qual os chamados field, rasos e deep cloudlets estdo localizados em trés camadas
diferentes da rede. Um esquema de escalonamento de tarefas para particionamento de codigo
ao longo do tempo e os cloudlets hierarquicos também ¢ proposto pelos autores (A. Kiani and

N. Ansari, 2020).

Um dos casos tipicos de uso do edge computing sao os servigos de analise de video
em cidades inteligentes, onde hd um grande numero de fontes de video com diferentes status
de conexao, incluindo sistemas de vigilancia, veiculos e dispositivos moveis (A. Kiani et al,
2018). Portanto, ¢ impossivel utilizar todas essas fontes juntas por meio da computacdo em
nuvem. Para resolver os problemas acima mencionados da computacdo em nuvem, o
paradigma de computagdo de ponta tem sido sugerido por muitos pesquisadores como uma
solugdo eficiente (W. Shi et al, 2016). Por exemplo, (M. Ali et al, 2018) propds uma
arquitetura de edge computing que suporta diferentes fases de andlise de video baseada em
aprendizado profundo da borda para a nuvem. Além disso, (I. Ledakis et al, 2018) apresentou
sua arquitetura de edge computing que integra o modelo de execugao serverless. Neste artigo,
focamos no problema de deteccdo de trafego e propomos um modelo de edge computing de

duas camadas que melhora a precisdio da deteccdo de trafego alternando entre o
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processamento de video na borda e na nuvem com base em diferentes condigdes de rede e
clima. Utilizamos e combinamos a arquitetura de edge computing hierarquica com analise de
video relacionada ao trafego. Considerando as vantagens e desafios do processamento de
video tanto na borda quanto na nuvem, nosso sistema proposto utiliza o alto poder de
computa¢do na nuvem quando a condi¢do da rede entre a cdmera e a nuvem ¢ boa, caso
contrario, ele executa a configuragdio na nuvem borda que requer menos poder de
computacdo. Vale ressaltar que Fog e Edge Computing sdo usados de forma intercambiavel ao
longo deste trabalho.

Muitas empresas também estdo utilizando edge computing, como a Google, Amazon,
Dell, IBM, Intel e outras. As aplicagdes sdo das mais diversas. A IBM tem um forte
relacionamento com grandes empresas e oferece uma solucao de loT para gerenciamento de
ativos corporativos, gerenciamento de instalagdes e engenharia de sistemas. Ainda sobre a
empresa, a tecnologia usada ¢ baseada no Watson IoT, onde ¢ aplicada tecnologias de
Inteligéncia Artificial.

Outra empresa bastante conhecida no ramo ¢ a Amazon, oferecendo um modelo
hibrido de borda de nuvem, que permite uma experiéncia consistente na borda e na nuvem. A
AWS inclui servigos e solu¢des que agrupam recursos de 10T, IA, ML, robdtica, andlise e
computagdo e armazenamento para obter resultados de negoécios em cargas de trabalho
industriais comuns.

No estudo realizado por (KANUNGO, SHARMA e SINGLA, 2014), foi adotada a
abordagem de empregar cameras de video nos cruzamentos de trafego, simulando
efetivamente um cruzamento de quatro vias. Para este propdsito, quatro cameras de video
foram estrategicamente instaladas sobre os semaforos de luz vermelha, direcionadas para as
vias, conforme demonstrado na Figura 5. Essas cameras capturam continuamente videos que
sdo subsequentemente transmitidos para servidores. Nos servidores, sdo aplicadas técnicas de
processamento de video e imagem para avaliar a densidade do trafego em cada lado da via.
Além disso, um algoritmo ¢ empregado para a gestdo dos semaforos, garantindo uma
abordagem mais eficaz na regulacao do trafego.

No ambito do hardware utilizado, a infraestrutura inclui a conexao das cameras aos
servidores para garantir transmissdes ao vivo continuas. Além disso, os servidores sdo
dimensionados para acomodar os requisitos de processamento necessarios. No que diz
respeito ao software, o sistema se baseia no MATLAB, juntamente com as ferramentas de
Processamento de Imagens e Videos. Além disso, um compilador C++ ¢ utilizado para gerar

resultados algoritmicos. Esta abordagem de pesquisa oferece uma visdo mais abrangente da
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integracdo de tecnologia de video e algoritmos para a otimiza¢do do controle de semaforos

em cruzamentos de trafego.

Figura 5: Tlustragdo de um cruzamento de um trafego urbano.

Fonte: Adaptado a (KANUNGO, SHARMA e SINGLA, 2014).

(ZINCHENKO et al., 2020) discutem diferentes abordagens e técnicas de Visao
Computacional para identificar objetos em movimento e rastrea-los, com um foco especifico
em explorar como essas técnicas podem ser aplicadas para otimizar o controle do trafego.
Eles apontam a necessidade de sistemas de gerenciamento de trafego mais adaptaveis,
capazes de responder as mudancas dinamicas nas condi¢gdes de trafego, em contraste com os
sistemas atuais que operam com base em programacdes predefinidas e ndo consideram dados
em tempo real.

O trabalho desses pesquisadores concentra-se em uma abordagem inovadora, na qual

o controle do trafego rodovidrio ¢ aprimorado por meio da integracdo de um sistema
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inteligente de semaforos. Esse sistema utiliza algoritmos que fazem uso de informagdes em
tempo real provenientes de cameras de circuito fechado de televisdo (CCTV). A solugdo ¢é
implementada com o auxilio de uma plataforma de programagdo amplamente reconhecida,
que calcula as sequéncias de acionamento dos seméforos. O objetivo principal ¢ melhorar o
desempenho do sistema, reduzindo os tempos de espera para pedestres e veiculos, encurtando

os tempos de viagem e aumentando a velocidade média dos veiculos, conforme evidenciado

na Figura 6.
Figura 6 - Proposta de um sistema para controle semaforico
} sistema de semaforos
: Sistema de
I
Cruzamento Dagen L Slstemagetrr!?nnoramenm X _ controle de
& rarego L Config r dadas semafaros

Fonte: Adaptado a (ZINCHENKO, KONDRATENKO, et al., 2020)..

(SEENOUVONG et al., 2016) descrevem um sistema de deteccao e contagem de
veiculos que desempenha um papel fundamental em sistemas de transporte inteligente,
especialmente no que diz respeito ao gerenciamento de trafego. Eles propdem um método
baseado em deteccao e contagem de veiculos por meio de video e Visao Computacional. Esse
método, delineado no Fluxograma da figura 7, emprega a técnica de subtragao de fundo para
identificar objetos em primeiro plano em uma sequéncia de video, melhorando
significativamente a precisdo na detec¢do de veiculos em movimento.

Adicionalmente, varias técnicas de Visdao Computacional, como operacdes de
limiarizagdo, preenchimento de lacunas e morfologia adaptativa, sdo aplicadas para aprimorar
o processo de deteccdo. Por fim, a contagem de veiculos ¢ realizada usando uma zona de
detecgdo virtual. Os resultados experimentais demonstram uma notavel precisdo de
aproximadamente 96% no sistema de contagem de veiculos. Este sistema desempenha um
papel crucial no contexto de um sistema de transporte inteligente, sobretudo para a gestao

eficaz do trafego.



Figura 7 - Método proposto por (SEENOUVONG, WATCHAREERUETAL et al., 2016)
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Fonte: Adaptado a (SEENOUVONG et al., 2016, p. 225).
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4 METODOLOGIA

4.1 Tecnologias

4.1.1 Frameworks e bibliotecas

Na area da computagdo, ja existem algumas ferramentas que abstraem operagdes
complexas. Na area de processamento de imagem, Visao Computacional e aprendizado de
maquina, o OpenCV ¢ a principal biblioteca de cddigo aberto e possui interface com
diferentes linguagens, como C/C++, Python e Java e ¢ suportada no Windows, Linux,
MacOS e Android. Essa biblioteca ¢ muito utilizada em todo o mundo no segmento de Visao
Computacional (PASSARELLI, 2017). Utilizaremos o Python para interface com a biblioteca
OpenCV, por termos dominio dessa linguagem que oferece as operagdes necessarias para o
desenvolvimento do projeto. Além dessa, ha outras ferramentas bastante utilizadas para
aprendizado de maquina e RNAs, alguns exemplos sdo: TensorFlow e Keras.

OpenCV (Open Source Computer Vision Library) ¢ uma biblioteca de cddigo aberto
amplamente utilizada para processamento de imagens e Visao Computacional. Sua arquitetura
¢ modular e aberta, oferecendo uma ampla gama de funcionalidades para a manipulacdo de
imagens, desde a captura e leitura de videos e imagens até o processamento avangado, como
deteccao de objetos, reconhecimento facial e calibragdo de camera. Com suporte para varias
linguagens de programacao, incluindo C++, Python e Java, e sua comunidade ativa de
desenvolvedores, o OpenCV ¢ uma ferramenta poderosa para aplicagdes que envolvem
andlise de imagens e Visdo Computacional.

O Electron ¢ uma framework de codigo aberto amplamente utilizada para o
desenvolvimento de aplicativos de desktop multiplataforma. Ele permite que desenvolvedores
criem aplicativos usando tecnologias da web, como HTML, CSS e JavaScript, e os
empacotem em um executavel que pode ser executado em sistemas operacionais como
Windows, macOS e Linux. A usabilidade do Electron para o desenvolvimento de aplicativos
de desktop ¢ notavel devido a sua facilidade de uso, flexibilidade e capacidade de criar
aplicativos de aparéncia nativa com uma base de codigo unica. Isso significa que
desenvolvedores familiarizados com o desenvolvimento web podem aproveitar suas
habilidades para criar aplicativos de desktop poderosos e personalizados sem a necessidade de

aprender novas linguagens de programagao. Além disso, a comunidade do Electron ¢ ativa e
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crescente, com uma ampla variedade de bibliotecas e plugins disponiveis para estender as
funcionalidades dos aplicativos, tornando-o uma escolha popular para desenvolvedores que

desejam criar aplicativos de desktop modernos e multiplataforma.

4.1.2 Modelo de detec¢cao

A estratégia de deteccdo de veiculos em um sistema de controle de trafego repousa na
andlise da discrepancia entre pixels em frames sucessivos de um video. O objetivo central
desta abordagem ¢ a identificacdo de objetos em movimento, com foco especial nos carros em
circulagdo numa determinada via.

Essa técnica visa extrair padroes de movimento ao examinar a variagdo dos pixels ao
longo do tempo. A diferenga entre os frames possibilita discernir regides que representam
veiculos em deslocamento. Essa detec¢do dindmica ¢ vital para o eficaz gerenciamento e
controle do trafego, fornecendo informagdes cruciais para a tomada de decisdes em sistemas
de transporte. Os passos-chave da aplicacdo dessa metodologia sao explicados em detalhes

abaixo:

4.1.2.1 Transformacio do Video para Tons de Preto e Branco

A transformacdo do video para tons de preto e branco ¢ um passo essencial na
detecgdo de objetos em movimento. A conversdo para escala de cinza ¢é realizada para
simplificar a representacao visual, permitindo que cada pixel seja expresso apenas em preto
ou branco, indicando a presenca ou auséncia de informa¢do em cada ponto. Essa abordagem
binaria fornece uma base solida para a andlise subsequente, tornando mais féacil identificar
objetos em movimento. Utiliza-se a biblioteca OpenCV para executar essa transformagao,
onde os tons mais claros sdo mapeados para branco e os tons mais escuros para preto, criando
uma imagem binéria. E observado na tabela abaixo um frame do video original e um frame do

resultado da aplicagdo do filtro.

Tabela 2: Ilustragao do frame original e ap6s aplicacao do filtro.
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Frame colorido do video

Frame apo6s aplicagdo do filtro preto e
branco

Fonte: Autoria propria.

4.1.2.2 Aplicacao de blur no video preto e branco

ApoOs a conversao para tons de preto e branco, o préximo passo € aplicar um efeito de

desfoque, também conhecido como "blur". Este processo visa suavizar a imagem resultante,

reduzindo a presencga de ruidos e detalhes insignificantes que podem atrapalhar a deteccao de

movimento. O desfoque ¢é essencial para simplificar a analise subsequente, ajudando a

eliminar pequenas variagdes nos pixels e a fornecer uma visdo mais clara dos objetos em

movimento. Utilizando fungdes de processamento de imagens fornecidas pelo OpenCV,

aplicamos um filtro de desfoque a imagem em tons de preto e branco, resultando em uma

representacdo suavizada, o que € crucial para uma detec¢ao precisa e robusta.

Tabela 3: Ilustrag¢ao da aplicacao do filtro blur.

Frame com filtro preto e branco

Frame apo6s aplicagdo do filtro de blur

Fonte: Autoria propria.
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4.1.2.3 Operacdes Morfologicas para Refinamento

Para refinar a imagem e realgar as areas de interesse apos a aplicacao do desfoque, sao
utilizadas operacdes morfoldgicas. Essas operacdes nao lineares tém o propdsito de remover o
ruido e extrair a forma e estrutura da imagem. Inicialmente, a dilatagdo ¢ empregada,
expandindo as areas brancas (objetos) na imagem por meio de um kernel, uma matriz de
elementos estruturais. Esse processo resulta em areas brancas mais proeminentes, facilitando

a deteccao e analise posteriores.

Ap0s essa etapa de refinamento, entra em cena o algoritmo BackgroundSubtractorMOG.
Este método altamente agil e preciso destaca-se por sua capacidade de adaptagdo eficiente as
variagcoes do ambiente. Incorporando um esquema de deteccdo de sombra e um espago de
cores computacional baseado no modelo de plano de fundo descrito por
(KAEWTRAKULPONG e¢ BOWDEN, 2002), conforme representado no Diagrama 3, o
BackgroundSubtractorMOG utiliza a técnica de modelagem de cada pixel de fundo por meio
de uma mistura de distribui¢des gaussianas K (onde K varia de 3 a 5), conforme descrito por
(ZIVKOVIC, 2004) e (ZIVKOVIC e HEIJIDEN, 2006). Os pesos atribuidos a essa mistura
representam as proporc¢des de tempo que essas cores permanecem na cena, identificando as
cores mais estaticas e persistentes, presumiveis componentes do fundo. Em resumo, o
BackgroundSubtractorMOG destaca-se como um robusto algoritmo de segmentacdo de
background/foreground baseado em mistura gaussiana, conforme fluxograma da figura

abaixo.

Figura 8: Heranga para o método BackgroundSubtractorMOG.

cy:Algorithm

cy:Backgroundsubtractor

cy:bgsegm:BackgroundsubtractortOG

Fonte: (OPENCV.ORG (5), 2022)
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Tabela 4: Ilustracao da aplicacao do background subtractor.

Aisy
- !

i

Frame preto e branco apos aplicacdo do
filtro de blur

Frame ap0s a aplicagdo da dilatada e
subtracdo de background

Fonte: Autoria propria.

4.1.2.4 Contornos e Identificacdo de Objetos

Apoés as operagdes morfologicas, a detecgdo de objetos em movimento ¢ realizada

identificando contornos na imagem. A fungdo cv2.findContours() do OpenCV ¢ usada para

encontrar contornos ao redor das areas brancas resultantes da dilata¢dao e fechamento. Esses

contornos representam os objetos em movimento. Cada contorno ¢ composto por uma

sequéncia de pontos que delimitam a forma do objeto.

A analise desses contornos permite calcular suas caracteristicas, como posi¢ado, area e

orientagdo. A 1identificagdo dos objetos nessa etapa € crucial para o subsequente

acompanhamento ¢ analise de seu movimento.

Tabela 5: Ilustrag¢do de detecgao.
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Frame ap0s a aplicacdo da dilatada e Exemplo de um veiculo sendo identificado
subtracdo de background

Fonte: Autoria prépria.

4.1.2.5 Contagem e Analise de Veiculos:

Apo6s a identificagdo dos contornos que representam os veiculos em movimento, €
possivel prosseguir com a contagem e analise desses objetos. A contagem dos veiculos pode
ser feita através da andlise do fluxo dos contornos ao cruzar uma linha especifica na cena,
simulando um ponto de monitoramento. Ao registrar quando um contorno cruza essa linha
(geralmente representando a entrada ou saida de uma area), ¢ possivel contar o nimero de
veiculos que passam por essa linha, fornecendo dados importantes para analises de trafego.

Além da contagem, outras andlises podem ser realizadas, como a velocidade dos
veiculos com base na taxa de variagdo dos contornos ao longo do tempo. Também ¢ possivel
avaliar a densidade do trafego e o tempo de permanéncia de veiculos em determinadas areas,
auxiliando no gerenciamento e otimizacdo do fluxo de veiculos.

Essas andlises sdo fundamentais para sistemas de controle de trafego, contribuindo
para uma gestdo mais eficiente e segura do trafego urbano. A detecgdo e andlise de veiculos
em movimento proporcionam informagdes valiosas para melhorias no planejamento de vias e

estradas, seguranga vidria e tomadas de decisdes estratégicas no contexto do transito.

4.1.3 Implementacido da Interface Grafica do sistema

A etapa subsequente crucial foi criar uma interface grafica que integrasse de maneira

coesa todos os componentes do sistema. Inicialmente, foi desenvolvida uma pagina web para
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hospedar a interface. Planos foram elaborados para implantar toda a arquitetura na nuvem,
mas deparamos com um obstaculo significativo - custos elevados. Transmitir video em tempo
real exigiria uma infraestrutura robusta, tornando essa abordagem financeiramente inviavel.

Para contornar esse desafio, optamos por uma estratégia diferente, transferindo a carga
computacional para a maquina local do usudrio. Isso permitiria que todo o processamento
ocorresse localmente. Essa abordagem levou o projeto a uma transi¢do de uma solucio
baseada na web para um aplicativo desktop. Dada a limitada experiéncia com frameworks de
desenvolvimento de aplicativos para desktop, foi encontrada uma solugdo que permitisse
reutilizar o codigo web existente em um ambiente desktop. Foi identificada uma biblioteca
que possibilitou a reutilizagdo de cerca de 80% do codigo existente, o Electron]JS. Um
framework que permite o desenvolvimento de aplicativos desktop multiplataforma usando
tecnologias web familiares, como HTML, CSS e JavaScript.

Essa abordagem permitiu equilibrar a andlise eficiente do fluxo de trafego e a eficcia
financeira. A maquina local do usudrio agora serve como um hub de processamento potente,
executando algoritmos complexos e calculos necessarios para a analise de trafego em tempo
real. A interface baseada no ElectronJS fornece uma janela amigavel ao usuario para esse
processo complexo, facilitando uma conexao perfeita entre o usudrio e as funcionalidades
centrais do sistema de otimizagao de trafego.

Além disso, essa abordagem facilita a implantacdo e as atualizagdes, pois o aplicativo
pode ser distribuido diretamente aos usuarios, eliminando a necessidade de uma infraestrutura

de nuvem complexa e os custos associados.

4.1.3.1 Funcionalidades Essenciais do Aplicativo:

e Importar Videos:

A capacidade de importar videos ¢ um elemento crucial, permitindo que o usuario
forne¢a os dados de entrada para a analise. Isso estabelece a base para todo o processo de

otimizagdo do trafego, sendo um passo inicial vital.
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Figura 9: tela de importagdo dos videos.

ndow  Help

TrafficManagement Home  Sobre
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Fonte: Autoria propria.

e Mini Editor de Area de Deteccdo:

Este recurso possibilita que o usudrio ajuste e personalize a area de detec¢ao do
algoritmo de Visdo Computacional. A precisdo e eficiéncia da detec¢ao de veiculos sdao
aprimoradas com essa personalizag¢do, otimizando o desempenho do sistema de controle de

trafego.

Figura 10: Editor de area de detec¢do dos veiculos.
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Fonte: Autoria propria.

Figura 11: Editor de area de deteccéo dos veiculos.

Fonte: Autoria propria.

e Configuragdo de Parametros do Algoritmo de Visao:

Permitir que o usudrio ajuste os parametros do algoritmo de visdo ¢ fundamental para
a adaptagdo e otimizacdo do processo de deteccdo. Essa funcionalidade proporciona
flexibilidade e controle sobre o desempenho do algoritmo, alinhando-o com as necessidades

especificas do cenario de trafego.

e [Exportacdo de Dados Gerados:

Exportar os dados gerados € crucial para possibilitar uma analise mais aprofundada.

Esses dados podem ser usados para avaliar o desempenho do sistema, identificar padroes e

insights valiosos que, por sua vez, contribuem para melhorias continuas.
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Figura 12: Exemplo de dados gerados pela Visdo Computacional que alimenta a IA.

vel b | semaforo |

32 | 1
_______|__________
4 | o |
_______|__________
4 | o |
_______|__________
44 | g |
_______|__________
11 | 1
_______|__________
2 | o |
_______|__________
ag | 1
_______|__________
41 | o |
_______|__________
33 | o |
_______|__________
17 | o |
_______|__________
19 | 1

Fonte: Autoria prépria.

e Alimentagdo e Execucdo da IA via interface grafica:

Introduzir a funcionalidade de alimentar e executar a IA no aplicativo € central para a
eficacia do modelo de regressdo. Isso permite que o modelo seja alimentado com os dados
gerados pela andlise de trafego e execute o calculo para determinar os tempos de abertura dos
semaforos. Essa acdo final é fundamental para a otimizagdo do fluxo de trafego.

A implementag¢do da interface grafica, alimentada pelo ElectronJS, desempenha um
papel crucial na unificagdo dos componentes do sistema de otimizagdo de trafego. Capacita o
usuario a interagir com o sistema sem esforco, apresentando uma visualiza¢do clara da analise
de trafego e dos algoritmos de controle em funcionamento, contribuindo para o objetivo geral

do projeto de aprimorar o fluxo de trafego e reduzir congestionamentos.
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O sistema pode criar relatorios automaticos que mostram informag¢des importantes
sobre como os semaforos estdo sendo ajustados. Esses relatorios sdo faceis de entender e dao
dados tteis, como os padroes de trafego e quao bem o sistema esta funcionando. Eles ajudam

as pessoas a tomar decisdes melhores sobre como melhorar o trafego na cidade.

4.1.4 Escolha e implementacio de um modelo de aprendizado de maquina

Para este trabalho, foi visado uma estratégia que reduza o consumo de recursos
computacionais, tendo em vista futuras aplicagdes em dispositivos limitados em poder
computacional. Ao invés de fazer a detecgdo e controle em tempo real em 30 ou 60 frames
por segundos, sera feita a captura de metade da taxa de frames por segundo, a ideia ¢ detectar
os veiculos, processar e indicar novos tempos para os semdaforos presentes na via. Essa
estratégia tem em vista calcular o volume de veiculos parados na via enquanto o sinal estiver
fechado, e a partir disso, manter ou ndo o semaforo aberto. Em uma aplicacdo de controle
semaforico, caso uma via tenha 20 veiculos parados, no sinal vermelho, e a outra via, no ciclo
de vermelho tenha 10 carros, os tempos semaforicos poderiam ser ajustados para passar mais
tempo no ciclo verde onde o volume estd sendo maior na via. Também definimos que o
trabalho teria trés tipos de veiculos, sendo eles: Carro, Moto e Onibus.

A metodologia empregada para a implementagdo do modelo de regressdao linear
abrange diversas etapas essenciais, cada uma contribuindo para a solidez e eficacia do
processo. Inicia-se com uma andlise exploratoria abrangente dos dados, visando identificar
outliers, tendéncias e padrdes. Essa fase critica proporciona uma compreensao profunda da
natureza dos dados, permitindo a avaliacdo da necessidade de intervengdes. Para lidar com a
assimetria presente nas distribui¢des das varidveis quantitativas, optou-se pela transformagao
logaritmica. Essa abordagem ndo apenas aborda a assimetria, mas também traz uma
normalizacdo benéfica para a modelagem subsequente.

A normalizagdo e padronizacao das variaveis independentes desempenham um papel
crucial para garantir que todas contribuam de maneira equitativa para o modelo. Essa etapa ¢
fundamental para evitar viés em direcdo a varidveis com magnitudes maiores, assegurando
uma modelagem justa e precisa. A técnica escolhida ¢ o Standard Scaler, que transforma as
variaveis para terem uma média de 0 e um desvio padrdo de 1, garantindo que todas estejam

na mesma escala e facilitando a compreensdo do impacto relativo de cada uma.
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A divisdo do conjunto de dados em conjuntos de treinamento e teste desempenha um
papel vital na avaliacdo do modelo diante de dados nao utilizados no treinamento. A escolha
da propor¢ao 80/20 ¢ considerada equilibrada, com o conjunto de treinamento sendo utilizado
para ensinar o modelo a estabelecer relagdes entre as variaveis independentes e dependentes,
enquanto o conjunto de teste atua como uma avaliacdo independente.

Opta-se pela regressao linear devido a sua simplicidade conceitual e facilidade de
interpretagdo, respaldada pela aparente linearidade observada nas relagdes entre variaveis. No
processo de treinamento, ajustam-se os coeficientes e o intercepto para otimizar a funcdo
objetivo, garantindo que o modelo seja capaz de fazer previsdes precisas e uteis. Utiliza-se o
conjunto de treinamento para fornecer ao modelo exemplos suficientes de como as varidveis
independentes se relacionam com a variavel dependente.

A avaliacdo do modelo concentra-se principalmente no Root Mean Square Error
(RMSE), uma métrica robusta que mede a magnitude média dos erros nas previsdes. Métricas
adicionais sdo consideradas para obter uma visdo abrangente do desempenho do modelo. Para
assegurar a robustez, implementa-se a validacao cruzada k-fold, reduzindo a dependéncia da
divisdo inicial dos dados e proporcionando uma avaliagdo mais confiavel do desempenho do
modelo em diferentes subconjuntos de dados. Essa abordagem metodoldgica abrangente
proporciona uma base solida para o desenvolvimento, treinamento e avaliagdo do modelo de

regressao linear.

Figura 13: Férmula da Root Mean Absolute Error

(yprea’ - yref)z
N

RMSE =,/

Fonte: Statology (2023).

O coeficiente de determinag¢do, comumente conhecido como R-quadrado (R?), ¢ uma
métrica essencial na validacdo e comparacao de algoritmos de aprendizado supervisionado.
Ele oferece uma medida da variacdo dos valores previstos em relagdo aos valores reais dos
dados. Essa métrica ¢ crucial para entender a eficacia do modelo em capturar a variagao

presente nos dados.
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Ao comparar diferentes algoritmos de aprendizado supervisionado, o R-quadrado
fornece uma forma de avaliar o desempenho de cada modelo em relagdo ao conjunto de dados
utilizado. Ele permite determinar o quao bem um modelo se ajusta aos dados, indicando a

proporg¢ao da variabilidade dos dados que ¢ explicada pelo modelo.

Figura 14:: Férmula da R-quadrado
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Fonte: Statology (2023).

4.1.5 Metodologia da Execucio do Projeto

Atividade 1 - Inicialmente sera realizada a atualizacao bibliografica, um estudo sobre
o que esta sendo publicado nas areas de edge computing, Visao Computacional e Inteligéncia
Artificial, as técnicas, os algoritmos e mecanismos mais usados nos trabalhos e pesquisas
relacionadas a este campo de pesquisa. Em seguida, serdo estudadas as bibliotecas de
processamento digital de imagem, bem como solucdes anteriores. Serdo utilizadas as bases de

dados do Scopus, Lens e Google Scholar.

Atividade 2 - Realizagdo de estudos da fundamentagdo tedrica e matematica utilizadas
em implementacdes propostas na literatura de sistemas de edge computing, Visao

Computacional e Inteligéncia Artificial.

Atividade 3 - Desenvolvimento e implementacdo de algoritmos responsaveis pela
identificacao e classificagdao dos veiculos de forma eficiente ¢ de baixo custo. Utilizagao do
edge computing para fazer tal processamento dos dados e Inteligéncia Artificial para tomada

de decisao.

Atividade 4 - Desenvolvimento e implementagdo de uma interface grafica

responsavel pela interagdo com o usuario.



49

Atividade 5 - Realizagdo de testes e simulag¢des visando obter resultados com o intuito

de validar este sistema.

Atividade 6 - Analise dos resultados e comparacdo com os resultados obtidos em

outras solu¢des encontradas na literatura.

4.2 Arquitetura do sistema

4.2.1 Fluxograma da funcionalidade de envio de video para ser processado

Figura 15: Fluxograma da etapa de upload e processamento do video

Front-end
i Editor de Configuracio de ;
———» Selecdo de video » coordenadas de » pardmetros para !

E defecgio execucio do backend ;
Back-end
o —
' Transformacao para Apiicacio do filro de Sublracdo de Deteccdo de veiculos

»—» tons de preto e »| PICEE blur » e »  com base nos

i branco backg formatos

_______________________________________________________________________________________________________________

Fonte: Autoria propria.

A estrutura operacional do sistema proposto para a previsdo do tempo semaforico €
detalhadamente apresentada no fluxograma da figura 15. Iniciando-se com a interacdo do
usuario através do Front-end, a selecdo do video a ser analisado, edicao das coordenadas de
detec¢do e configuracdo dos pardmetros para o backend sdo aspectos essenciais nessa etapa
inicial do processo.

No Backend, uma série de etapas de processamento de imagem ¢ executada
sequencialmente. Isso inclui a transformacao dos frames do video para tons de preto e branco,
aplicag¢do de filtros de blur, subtracdo de background e a deteccdo de veiculos baseada nos
formatos resultantes. Essas etapas sdo fundamentais para a extra¢do precisa de informagdes
relevantes para a predi¢ao do tempo semaforico.

A integragdo entre a interface de usudrio e o backend ¢ cuidadosamente estabelecida
para garantir a eficiéncia e precisdo do sistema. Além disso, destaca-se a capacidade de

armazenamento dos dados obtidos durante a analise do video em um banco de dados,
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permitindo uma analise continua e fornecendo subsidios valiosos para estudos e otimizagdes

futuras no controle de trafego urbano.om a variavel dependente.

4.2.1 Fluxograma da resposta do modelo de Inteligéncia Artificial

Figura 16: Fluxograma da etapa de upload e processamento do video

Frontend
! Criacdo e . !
t | renderizacio na tela [« Consutio GaAPIVI e
! dos tempos preditos i

Backend .

i API para retomo e Modelo de Machine .

' estruturacio dos («— Leaming para prever |« mmm

i dados novos tempos

Fonte: Autoria propria.

O Backend, representado no fluxograma da figura 16, revela sua estrutura essencial
composta por etapas fundamentais. Inicia-se com o Banco de Dados, ponto central para o
armazenamento continuo dos dados processados. Na sequéncia, o Pré-processamento dessas
informagdes ¢ crucial para garantir a qualidade e relevancia dos dados antes de serem
submetidos ao Modelo de Machine Learning, responsavel por prever os tempos semaforicos
futuros. Por fim, a API surge como a ponte entre o sistema e o Frontend, estruturando e
retornando os dados processados para interacdo com a interface do usuario.

Por outro lado, o Frontend se interliga ao Backend para consumo dos resultados
através de requisi¢des HTTP, utilizando a API disponibilizada. E no Frontend que os tempos
preditos ganham forma e sdo apresentados de maneira acessivel e compreensivel para os
usuarios finais, transformando informagoes abstratas em dados visiveis e utilizaveis."

Esta conexdo entre o texto descritivo sobre as etapas do Backend e Frontend e a

representacdo visual no fluxograma visa destacar a relagdo direta entre as atividades descritas
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e as representagdes graficas, reforcando a compreensdo do funcionamento integrado do

sistema proposto no contexto do TCC.
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5 RESULTADOS

5.1 Metodologias de Avaliacao

5.1.1 Métricas

5.1.1.1 Decisao do melhor modelo de Inteligéncia Artificial

Na selecao do modelo de Inteligéncia Artificial, é crucial avaliar a precisao da
previsdo em relagdo aos dados reais. Diversos métodos de avaliagdo sdo empregados para
determinar a qualidade do modelo, sendo um deles o RMSE.

O RMSE oferece uma medida da dispersdao dos residuos do modelo, ou seja, o quao
longe os valores previstos estdo dos valores reais. Quanto menor o valor do RMSE, mais
proximos os valores previstos estdo dos valores reais, indicando um ajuste mais preciso do
modelo aos dados.

Para essa solucdo, a tabela 6 apresenta os valores de RMSE obtidos para os diferentes

modelos de Inteligéncia Artificial avaliados neste estudo.

Tabela 6: Taxa da raiz do erro quadratico médio de cada modelo.

Modelo RMSE
Regressao Linear 0,06
SVM 0,08
Random Forest 0,09

Fonte: Autoria propria.

O R?, ou coeficiente de determinagdo, € uma métrica que expressa a capacidade do
modelo de regressao em explicar a variabilidade dos dados observados. Ele varia de 0 a 1,
onde valores mais proximos de 1 indicam que o modelo é capaz de explicar uma maior
proporc¢ao da variancia presente nos dados, enquanto valores proximos de 0 sugerem que o
modelo ndo consegue explicar essa variancia de forma significativa. Em esséncia, quanto
mais proximo de 1 for o R%, melhor o modelo se ajusta aos dados, capturando e explicando a

variacao observada.
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Para essa solugdo, a tabela 7 apresenta os valores do R? obtidos para os diferentes

modelos de Inteligéncia Artificial avaliados neste estudo.

Tabela 7: Eficiéncia de cada modelo.

Modelo R?
Regressao Linear 85%
SVM 80%
Random Forest 78%

Fonte: Autoria propria.

Ao analisar os resultados do R? e do RMSE para os modelos de Regressdo Linear,
SVM e Random Forest, percebe-se que a Regressdo Linear obteve um desempenho superior.
O modelo de Regressdao Linear apresentou um R? de 85%, indicando que cerca de 85% da
variabilidade dos dados foi explicada por esse modelo. Além disso, o RMSE da Regressdo
Linear foi o menor entre os modelos, registrando um valor de 0,06, o que indica uma menor
dispersao dos residuos do modelo e uma proximidade maior entre os valores previstos e reais.

Esses resultados sugerem que a Regressdo Linear demonstrou uma capacidade
superior em explicar e se ajustar aos dados em compara¢do com o SVM e Random Forest
neste contexto especifico. O R? mais alto e o RMSE menor da Regressao Linear indicam que

esse modelo foi mais preciso e explicativo em relagcdo aos outros dois modelos avaliados.

5.1.1.2 Métricas da estratégia de detecgio

As métricas usadas para avaliar o desempenho das estratégias de deteccao propostas
sdo a analise qualitativa e testes em condicdes diversas. Na analise qualitativa, foi feita uma
avaliagdo visual das saidas do sistema. Uma sequéncia de videos foram analisados e
constatou-se que a deteccdo estava com uma precisdo aceitdvel. Como segunda métrica,
utilizamos varios cenarios para teste. Lugares com boa e mé iluminagao, diferentes angulos de

visdo, com um fluxo de trafego alto e baixo.

5.1.2 Configuracoes de simulacio
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Para avaliar as estratégias mencionadas, foi usado um ambiente de desenvolvimento,
Visual Studio Code, para rodar nosso sistema, escrito em python, que roda em cima de videos
com diferentes condicoes, citado anteriormente. Com base nas métricas, nosso sistema detecta
com uma precisdo adequada para nossa proposta. Além disso, foi usado um simulador de
transito virtual, possibilitando a montagem de varios cenarios para teste. Com ele, foi possivel

mudar o fluxo de transito entre alto e baixo, velocidade, tempo de semaforo, etc.

5.2 Resultados das propostas

As figuras 17, 18, 19 e 20 mostram como o sistema se comportou em algumas
situagdes que foram testadas. Tanto no ambiente simulado quanto em uma via de transito real,

obtivemos resultado em relagao a deteccao dos veiculos.

Figura 17: Analise de duas vias reais.

Fonte: Autoria propria.

Figura 18: Detecgdo de um veiculo de grande porte.
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Fonte: Autoria propria

Figura 19: Exemplo de deteccdo de veiculos em um Semaforo.

Fonte: Autoria propria.
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Figura 20: Aplicagdo do algoritmo de visdo em um cruzamento.

Fonte: Autoria propria.

Figura 21: Resultado das estimativas de tempo para cada semaforo.

tempo de semaforo da rua

Fonte: Autoria propria.

Ao que se refere a deteccdo de veiculos, nosso sistema obteve um desempenho
satisfatorio. Foi comparado com outros algoritmos de Visdo Computacional, como o
simpleCV, Dlib, entre outros. A biblioteca OPENCYV, utilizada neste projeto, mostrou
eficiéncia quanto ao tratamento de frames por segundo, e, por isso, escolhemo-la para o

nosso sistema de predigao.
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E importante ressaltar que os testes do sistema foram feitos em um simulador o qual
nos possibilitou fazer alteracdes na quantidade de veiculos, na presenca de semaforos, na
estrutura das vias e nas condi¢des climaticas do ambiente. E necessario destacar as limitagdes
da ferramenta utilizada para a simulacdo, uma vez que podera haver alteracdes na angulacio

e posi¢cdo da camera para deteccdo dos veiculos.

Foram consideradas vérias configuracdes de transito, diferentes tipos de veiculos,
cruzamentos em vias com horérios diversos a fim de gerar a base de dados de nossa pesquisa.
Noventa videos foram gravados durante uma semana com a finalidade de representar o ciclo
diario do simulador. A composi¢do do Frontend apresentou condi¢des temporais no intervalo
de 7h as 19h. O sistema possibilitou um minimo de 15 segundos ¢ um tempo maximo de

duracao de video.

6 CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho tem como objetivo propor uma estratégia de otimiza¢do no fluxo de
transito, utilizando conceitos nas areas de Visao Computacional e Inteligéncia Artificial. Os
resultados obtidos mostram que a proposta de trabalho conseguiu fornecer uma estimativa de
tempo para cada semaforo de acordo com a quantidade de veiculos presentes em cada rua. A
maior contribuicdo dessa estratégia foi a possibilidade de obter uma melhor estimativa de
tempo, dado o fluxo de veiculos com diferentes cenérios. Dito isto, com a mudanga de tempo

para cada semaforo, foi possivel observar uma melhoria no fluxo de transito.

6.1 Sugestdes para trabalhos futuros
Como sugestao para trabalhos futuros:

e Avaliar outros mecanismos de detec¢ao de veiculos;
e Avaliar novas estratégias de machine learning;
e Realizar testes em outros cenarios, sejam virtuais como reais.

e Adicionar suporte a contagem de pedestres.

e Validar outras implementagdes em outras linguagens buscando uma maior
eficiéncia.
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