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Resumo

A colisão frontal de veículos é a principal causa de acidentes fatais no trânsito. Muitas

empresas investiram em tecnologias para evitar este tipo de acidente. Entre estas tecnolo-

gias estão os Sistemas Avançados de Assistência ao Condutor e os Sistemas de Direção

Automatizada. Assim, neste trabalho, é proposto e avaliado um método para identificação e

classificação das faixas horizontais de trânsito utilizando técnicas de visão computacional e

também é avaliado o comportamento no processamento de imagens de rodovias brasileiras.

Para a validação da solução, foram utilizados 5 bases de dados, sendo 2 delas de trabalhos

correlatos e 3 de rodovias brasileiras retiradas de vídeos disponibilizados na internet de

forma pública. A taxa de acerto atingida pelo método varia de 77,66% a 89,33%, e em média

foi atingido o valor de 82,80% para os diferentes tipos de faixas de trânsito. A linguagem

escolhida para o desenvolvimento foi Python e a biblioteca de visão computacional OpenCV.

Palavras-chave: OpenCV, Visão Computacional, Python, Transformada de Hough, Filtro de

Sobel.
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Abstract

Head-on vehicle collisions are the leading cause of fatal traffic accidents. Many companies

have invested in technologies to prevent this type of accident. Among these technologies,

these include Advanced Driver Assistance Systems and Steering Systems Automated. Thus,

in this work, it is proposed and evaluated a method to identify and classification of horizontal

traffic lanes using computer vision techniques and the behavior in image processing of

Brazilian highways is also evaluated. For the validation of the solution, 5 databases were

used, 2 of them of works related and 3 from Brazilian highways taken from videos made

available on the internet by public form. The hit rate achieved by the method varies from

77.66% to 89.33%, and on average the value of 82.80% was reached for the different types of

traffic lanes. The language chosen for development was Python and the OpenCV computer

vision library.

Keywords: OpenCV, Computer Vision, Python, Hough Transform, Sobel Filter.
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1 Introdução

Os acidentes de trânsito chegam a matar 3,4 mil pessoas por dia nas estradas

mundialmente e milhões de pessoas são feridas ou adquirem alguma deficiência todos os

anos. Com isto, a Organização Mundial da Saúde (OMS) juntamente com a aliança global

de Organizações Não Governamentais (ONGs) estão adotando medidas para prevenir os

acidentes de trânsito em todo o mundo (NAÇÕES UNIDAS BRASIL, 2015).

Em março de 2010, a Assembleia Geral das Nações Unidas (AGNU) lançou uma

resolução que define o período de 2011 a 2020 como sendo a "Década de ações para a

segurança no trânsito". Este documento foi baseado em um estudo da OMS que contabilizou

em 2009, aproximadamente 1,3 milhões de mortes por acidente de trânsito em 178 países.

Sendo que destas 50 milhões de pessoas sobreviveram com sequelas (SENADO FEDERAL,

2013). O acidente de trânsito é a nona causa de mortes em todo o mundo e fere de 20

a 50 milhões de pessoa por ano. Esta resolução define algumas etapas para o aumento

na segurança das rodovias de maneira a exigir maior grau de rigorosidade na legislação a

fim de dar mais proteção a grupos mais vulneráveis, como ciclistas e pedestres (NAÇÕES

UNIDAS BRASIL, 2011). Entre algumas das medidas citadas no portfólio publicado pela

OPAS/OMS (2015) estão:

• Promover e apoiar projetos, programas e iniciativas que estão relacionadas com a

redução de mortes por acidentes de trânsito;

• Apoiar a qualificação da informação sobre o índice mortalidade no trânsito;

• Apoiar a qualificação de profissionais no tema sobre a redução do índice mortalidade

no trânsito;

• Sistematizar e produzir conhecimentos para dar visibilidade a experiências inovadoras

sobre a Segurança no Trânsito.

No Brasil, os acidentes de trânsito causam cinco mortes por hora segundo um

relatório do Conselho Federal de Medicina CFM (2019). No período entre 2008 e 2016,

o número de vítimas que morreram nas estradas e ruas do país foram em mais de 368

mil pessoas. O CFM fez um balanço entre os anos de 2009 a 2018 que apontou que os

acidentes de trânsito deixaram mais de 1,6 milhões de pessoas feridas e aproximadamente

R$ 3 bilhões de custo ao Sistema Único de Saúde (SUS).
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As lesões que são ocasionadas nas rodovias geram uma grande perda econômica

para o país e para as famílias. Geralmente, essas perdas decorrem de custos de reabilitação,

investigação das causas do acidente, perda de produtividade da vítima e entre outras

despesas. Os acidentes de trânsito chegam a custar em média para os países 3% do seu

Produto Interno Bruto (PIB) (OPAS/OMS, 2019).

No ano de 2020, o número de mortes em rodovias federais em todo o Brasil aumen-

tou em 8% durante o período do carnaval. E segundo o balanço da Operação Carnaval

2020, realizado pela Polícia Rodoviária Federal (PRF), foi registrado um aumento de 6%

de feridos em relação a 2019. Entre as causas dos acidentes mais comuns durante este

período é o de atropelamento de pessoas e a saída de pista que foram responsáveis por

68% das mortes. Ao todo, a PRF registrou 1.213 acidentes, 1.574 feridos e 91 mortes.

Este balanço concluiu que 87% das mortes poderiam ser evitadas, pois a causa preliminar

foi apontada relacionada com a conduta dos motoristas e pedestres (AGÊNCIA BRASIL,

2020).

Tabela 1 – Distribuição de acidentes por causa.

Acidentes Pessoas envolvidas Mortes
Defeito mecânico em veículo 3.732 7.170 116
Defeito na via 973 1.939 47
Desobediência à sinalização 8.490 22.559 981
Dormindo 2.483 5.502 311
Falta de atenção 26.963 64.064 1.852
Ingestão de álcool 5.813 13.187 353
Não guardar distância de segurança 4.214 12.065 105
Ultrapassagem indevida 1.173 3.805 328
Velocidade incompatível 6.028 13.106 701
Animais na Pista 1.527 2.793 90
Outras 6.050 12.842 449

Fonte: Atlas da Acidentalidade no Transporte Brasileiro (ATLAS, 2019).

Na Tabela 1, as causas ’Desobediência à sinalização’, ’Dormindo’, ’Falta de atenção’

e ’Ultrapassagem indevida’ somam 39mil acidentes, o que equivale 57,94% dos acidentes

de trânsito totais no ano de 2019. Estas causas podem provocar colisão frontal pela invasão

de faixa ou então levar a saída da pista de trânsito e ocasionar o choque com outros veículos

ou com objetos fora da pista. A colisão frontal é o tipo de acidente que será tratado neste

trabalho por possuir a maior taxa de vítimas fatais.

A prevenção deste tipo de acidente pode ser feita pela utilização de tecnologias

de visão computacional, que possibilitam o gerenciamento e processamento das imagens

captadas das vias urbanas através de câmeras de monitoramento, servindo para alertar o

motorista quanto a saída de faixa e a possível colisão com outro veículo.
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Existem algoritmos para o reconhecimento de faixas horizontais que ajudam a

minimizar o problema da colisão frontal. Porém, a taxa de eficácia, ou seja, a taxa de

reconhecimento dos algoritmos que foram publicados até o momento não é de 100%,

variando de 78,07% no artigo publicado por Paula e Jung (2013) até 99,6% no trabalho

de Zang et al. (2018). Este último atinge esta taxa com imagens tiradas durante o dia, em

períodos noturnos a taxa de acurácia diminui para 60%. Já no trabalho de JÚNIOR (2016) a

taxa de acerto para imagens noturnas é de 86,58%.

Sendo assim, quanto menor a taxa de acurácia do algoritmo, maiores são as chances

de se ter uma informação incorreta. E por se tratar de vidas humanas, é desejado que a

solução tenha uma alta taxa de precisão próxima aos 100%, para que não haja um equívoco

de informações que possam provocar um acidente.

1.1 Justificativa

Durante o ano de 2016 começou um grande avanço no número de empresas que

iniciaram investimentos em tecnologia de Sistemas de Direção Automatizada (ADS) que são

divididas em 5 níveis. O nível mais alto, o nível 5, permite o carro ir de um ponto ao outro

sem a necessidade de intervenção de um motorista (CHAN, 2017). Dentre as empresas

que se destacam nesta tecnologia estão, segundo Chan (2017):

• A Tesla atualizou os sistemas de piloto automático e afirmou ter o hardware disponível

para carros totalmente autônomos;

• A Uber começou a testar em vias públicas com motorista a bordo os seus carros

autônomos;

• O Google fechou um acordo de produção de 100 carros autônomos com a Fiat-

Chrysler.

Também existem projetos de rodovias inteligentes, onde o governo do país é quem

projeta e implanta. Esta solução para diminuir os acidentes é utilizada, por exemplo, no

Japão, cujo sistema de estradas inteligentes informam para os motoristas o limite de

velocidade e a condição de tráfego através da coleta e transferência de dados por meio de

transceptores de rádio e de sinal infravermelho. Porém, o custo deste sistema de rodovias

inteligentes é alto, o que o torna inviável ainda mais sobre a perspectiva do Brasil (Ross,

2015). Ou seja, para países de territórios grandes ou subdesenvolvidos, o sistema que torna

mais viável são os sistemas ADS ou os Sistemas Avançados de Assistência ao Condutor

(ADAS).
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Entretanto, existem duas visões ao ADS que podem impactar a aceitação de mer-

cado. Um campo defende um nível de maturidade crescente das tecnologias ADAS que

já estão no mercado e a evolução para níveis mais altos de ADS, no qual, podem ajudar

em tarefas de direção que exigem um rápido nível de reação e de precisão. Nesta visão,

também é defendido que o motorista deva permanecer no circuito de tomadas de decisões,

devido ao fato de que motoristas humanos podem trocar olhares, avaliar gestos corporais

e prever atos de direção melhor que uma máquina. Além disso, muitos usuários ainda

preferem assumir o controle do veículo mesmo sabendo da disponibilidade da tecnologia

(CHAN, 2017).

A outra visão defende que a implantação de sistemas ADS torna o motorista ina-

dequado para dirigir ao ser exposto por um longo período à tecnologia. Essa conduta foi

comprovada em sistemas de automação de nível 2, onde o veículo de forma automática

pode controlar a direção e a velocidade para ajudar o motorista. Isso acarreta no aumento

da confiança no dispositivo que acaba deixando o usuário mais desatento e colocando sua

vida e a de outras pessoas em risco. Logo, este campo sugere a implementação direta para

o nível 5, onde o veículo é totalmente automatizado (CHAN, 2017).

Diante a isto, uma maneira de reduzir estes problemas é a implementação de

tecnologias ADAS, que auxiliará o condutor com avisos de saída de faixa, que é reconhecido

em inglês como Lane Departure Warning System (LDWS). Este sistema irá aumentar a

segurança para os condutores e passageiros, possibilitando também uma maior aceitação

de mercado se comparado com a tecnologia ADS.
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1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

Este trabalho tem como objetivo geral propor e avaliar um método para classificação

da sinalização horizontal na pista de rolamento.

1.2.2 Objetivos Específicos

Para atender o objetivo geral proposto é definido os seguintes objetivos específicos:

• Encontrar a posição e o tamanho da área da região de interesse favorável para o

aumento da acurácia do método;

• Utilizar de técnicas de visão computacional para identificação e classificação da

sinalização horizontal em autovias;

• Analisar o desempenho do algoritmo em relação a taxa de acurácia com imagens de

trabalhos correlatos e de rodovias brasileiras.
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2 Fundamentação Teórica

Neste capítulo será apresentado o arcabouço teórico para compreensão dos re-

cursos utilizados sobre a identificação de faixas horizontais de trânsito, apresentando os

conceitos base e suas tecnologias para desenvolver a solução do problema proposto.

2.1 Tipos de marcações e cores

A sinalização horizontal é constituída por dois tipos de traçado que regularizam o

sentido de tráfego, o traçado contínuo e o traçado seccionado. Estes traçados podem ser

simples, ou seja, contendo apenas uma faixa, ou combinados em duplas. As formas padrão

estabelecidas no manual do Contran (2007) para sinalização são1 (Figura 1 e Figura 2):

• Contínua: corresponde às linhas sem interrupção e que regulariza a não permissão

a ultrapassagem e deslocamento lateral;

• Tracejada ou Seccionada: corresponde às linhas interrompidas que utilizam espaça-

mentos entre os traços e que regulariza a permissão a ultrapassagem e deslocamento

lateral;

• Setas, Símbolos e Legendas: correspondem às informações representadas em

forma de desenho ou inscritas, aplicadas no pavimento, indicando uma situação ou

complementando a sinalização vertical existente.

Também para regularizar sentido de fluxo são utilizados duas cores amarelo e

branco, no qual, é definido por sua utilização, sendo:

• Amarelo: corresponde às linhas que regularizam o sentido oposto de fluxo, ou seja,

de mão dupla, representadas na Figura 1;

• Branco: corresponde às linhas que regularizam o sentido de fluxo no mesmo sentido,

ou seja, de mão única, representadas na Figura 2;

1 Para este trabalho só será analisado as faixas contínuas e as seccionadas.



Capítulo 2. Fundamentação Teórica 7

Figura 1 – Faixas de fluxo e ultrapassagem normalizadas pelo Contran.

Fonte: Manual Básico de Segurança do Trânsito (CONTRAN, 2004)

Figura 2 – Faixas de único sentido e e exemplos de aplicações.

Fonte: Manual Básico de Segurança do Trânsito (CONTRAN, 2004)
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2.2 Processamento Digital de Imagens

Segundo Gonzalez e Woods (2010), o processamento de imagens é a operação

na qual ocorre o processamento das imagens através de um computador, sendo que

estas imagens são definidas como uma função bidimensional f (x,y), em que x e y são

coordenadas espaciais no plano e a amplitude de f é chamada de intensidade ou nível

de cinza. E quando os valores de f são em quantidades finitas e discretas, é chamado de

imagem digital.

Gonzalez e Woods (2010) dividem o processamento digital em três partes: o proces-

samento de baixo nível, médio nível e alto nível, conforme a Figura 3. O processamento de

baixo nível envolve operações de pré-processamento para redução de ruídos, realce de

contraste e o aguçamento das imagens. Uma característica do processo de baixo nível é

que tanto a entrada quanto a saída do processamento são dados em formato de imagens.

Já o processamento de médio nível envolve operações de segmentação, as informações

de compactação para atender as configurações do processamento computacional e a

classificação de objetos individuais. O processo de médio nível tem como entrada imagens

e a saída são atributos extraídas das imagens, como por exemplo, bordas e contornos. E

o processamento de alto nível tem como característica dar valor ao conjunto de objetos

reconhecidos, como a análise de imagens.

Figura 3 – Processo para o processamento de imagens.

Fonte: Adaptado (Gonzalez; Woods, 2010)
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2.3 Pré-processamento

A etapa de pré-processamento da imagem é crucial para a identificação e manipula-

ção das informações contidas na imagem. Nesta etapa é que ocorre a suavização, redução

e recortes para diminuição de ruídos. O pré-processamento segue as etapas de seleção da

região de interesse, conversão para a escala de cinza, aplicação do filtro blur e detecção

das bordas de Canny (EISENKRAEMER, 2017).

2.3.1 Conversão para escala de cinza

A região de interesse é recortada da imagem original, mas com cores em RGB

(Vermelho, Verde e Azul) que demandam um maior tempo de processamento. Para diminuir

este problema já que as cores não influenciam no reconhecimento de objetos e das faixas é

feito a conversão para a escala em tons de cinza, ou seja, monocromática representando

na Figura 4.

Figura 4 – Imagem original no espaço de cores RGB.

(a) Imagem original com as cores de interesse deli-
mitadas por um retângulo. (b) Imagem convertida para escala monocromática.

Fonte: Adaptado (SEABRA, 2020).

2.3.2 Desfoque Gaussiano

O filtro tem a função de eliminar o máximo de ruído de uma imagem de modo que

perca o mínimo de informações possíveis. O Desfoque Gaussiano é caracterizado como

filtro linear de suavização e opera pela substituição do valor de cada pixel da imagem pela

soma dos níveis de cinza de sua vizinhança. A soma é feita através dos pesos dos atributos

de acordo com a função de distribuição Gaussiana. O valor atribuído a um pixel diminui de

acordo com o pixel de referência e o pixel central, deste modo é garantido que a imagem

resultante não será distorcida (MISRA; WU, 2020). O filtro Gaussiano é definido na Equação

1 e seu resultado representado na Figura 5:
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Gσ =
1

2πσ2
exp(

−(x2 + y2)

2σ2
) (1)

Figura 5 – Resultado da aplicação do filtro gaussiano com diferentes valores de σ.

Fonte: Adaptado (SEABRA, 2020)

Onde σ é definido pela largura do filtro e x,y são as coordenadas da imagem. A

largura do filtro define o grau de suavização e com o valor σ maior implica em uma maior

suavização. Esta função é usada como filtro de suavização que é aplicado simetricamente

na imagem, tendo assim o mesmo valor de suavização por toda a imagem.

2.3.3 Região de Interesse

A aquisição das imagens é feita por uma câmera de vídeo que geralmente capta

automóveis, placas verticais, meio-fio entre outros objetos que diminuem o desempenho da

classificação das faixas. Para diminuir este problema é selecionado apenas uma parte da

imagem, com isto, diminui o tempo de processamento e a taxa falsos positivos de regiões

que não possuem informações relevantes para a detecção das faixas. Como demostrado

na Figura 6 abaixo:

Figura 6 – Seleção da região de interesse.

Fonte: Adaptado (SEABRA, 2020)
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2.4 Segmentação de Imagens

A segmentação é um dos mais importantes processos dentro do processamento

digital de imagens, devido estar relacionado a compreensão, análise e interpretação das

imagens (Silva; Tavares, 2011). Este processo consiste na divisão da imagem em conjunto

de pixels que tem como finalidade simplificar ou mudar a representação da imagem de

modo que facilite sua análise. É usado para localizar formas geométricas e objetos através

de suas linhas ou curvas (Gonzalez; Woods, 2008).

A segmentação, representada na Figura 7, é dividida em duas propriedades básicas

de valores de intensidade que são a descontinuidade e a similaridade. A descontinuidade

divide a imagem com base nas mudanças de intensidade como por exemplo, as bordas.

E a similaridade é baseada na divisão da imagem em regiões, onde estas regiões sejam

semelhantes de acordo com as características predefinidas (Gonzalez; Woods, 1992).

Figura 7 – Segmentação no espaço de cores RGB.

(a) Imagem original com as cores de interesse
delimitadas por um retângulo.

(b) Resultado da segmentação no espaço de
cores RGB.

Fonte: (Gonzalez; Woods, 2010).

2.4.1 Filtro Sobel

O filtro de Sobel consiste em um par de kernels 3 por 3 que são aplicados a uma

imagem para produzir gradientes de pixels que são próximos, com o objetivo de detectar as

bordas na direção vertical (HY ) e horizontal (HX ). O kernel de Sobel é dado como:

HX =









−1 0 1

−2 0 2

−1 0 1









e HY =









−1 −2 −1

0 0 0

1 2 1









(2)



Capítulo 2. Fundamentação Teórica 12

Assim, o método de Sobel é uma operação de gradiente espacial 2D que consiste

em aprimorar as bordas de uma imagem, conforme é possível ver na Figura 8.

Figura 8 – Aplicação do filtro Sobel.

(a) Imagem original no espaço de cores RGB. (b) Resultado da aplicação do filtro Sobel.

Fonte: Adaptado (SEABRA, 2020).

As linhas são destacadas devido aos gradientes nas bordas que são geralmente

maiores do que aqueles em regiões mais homogêneas. Os coeficientes dos kernels po-

dem ser ajustados de acordo com necessidade dos requisitos. E com o aumento destes

coeficientes, maiores serão o número de arestas detectadas (Yaokun Wu et al., 2019).

2.4.2 Detecção das bordas de Canny

A detecção de bordas de Canny possuem três critérios de desempenho: detecção,

localização e injução de resposta múltipla. Este último força o processo de detecção a

reconhecer uma única borda onde há apenas uma que é verdadeira. O objetivo de Canny

neste trabalho é desenvolver um detector ótimo para os tipos de bordas mais comuns em

imagens digitais do tipo degrau (Maia; Porfírio, 2002). O filtro ótimo pode ser aproximado

pela derivada da função Gaussiana, obtendo-se assim o filtro aproximado pela Equação 3:

G ′
(x) =−

x

σ2
exp(−

x2

2σ2
) (3)

É possível observar na Figura 9 que quanto maior o desvio padrão σ, menor é a

quantidade de bordas identificadas como sendo espúrias. Em contrapartida, é necessário

observar o aumento do valor σ, pois se for muito alto haverá o desfoque das bordas ou até

uma menor quantidade de bordas identificadas.
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Figura 9 – Resultado da aplicação do filtro de detecção das bordas de Canny.

(a) Resultado com σ= 1. (b) Resultado com σ= 5.

(c) Resultado com σ= 10.

Fonte: (Maia; Porfírio, 2002).

2.4.3 Canny vs Sobel

A detecção de bordas de Sobel é um algoritmo que detecta a magnitude absoluta

do gradiente e define a direção dos pixels de uma imagem, assim é possível determinar as

bordas de um objeto.

Já a detecção de bordar de Canny é um pouco mais complexa, além de detectar

os gradientes da imagem, para definir as bordas é necessário também aplicar o limiar da

magnitude de gradiente inferior para descartar as bordas com menor grau de certeza. Logo

após é aplicado limiar duplo para determinar as bordas em potencial e por fim é descartado

todas as outras bordas fracas e não conectadas a bordas fortes.

As principais vantagens da detecção de bordas pelo operador de Sobel é que o

processo é mais simples e menos custoso. Porém, a técnica de Canny produz bordas mais

suaves. A desvantagem do algoritmo de Canny é que ele é mais complexo e menos eficiente

em relação ao tempo de processamento (HAIDAR, 2021). A Figura 10 abaixo demostra a

diferença entre os métodos:
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Figura 10 – Comparação entre o método de Sobel e de Canny.

(a) Imagem original. (b) Método de Sobel.

(c) Método de Canny.

Fonte: Adaptado (SEABRA, 2020).

2.4.4 Transformada de Hough

A transformada de Hough é uma técnica de segmentação de imagens para detecção

de um conjunto de pontos que pertencem a uma determinada forma geométrica de uma

imagem, como por exemplo, linhas, círculo e elipses. Para maximizar o desempenho

dos cálculos da transformada de Hough, a imagem deve ser transformada para escala

monocromática e então submetida a uma técnica para detecção de bordas como a de

Canny ou a de Sobel (PEDRINE; SCHWARTZ, 2008).

O algoritmo de Hough trabalha em cima de quatro conceitos, a imagem de borda,

Espaço de Hough, mapeamento dos pontos de borda no Espaço de Hough, a representação

de uma linha e como elas são detectadas.

A imagem de borda é a saída de um algoritmo de detecção de borda, como por

exemplo, o algoritmo de Canny e Sobel. Para a Transformada de Hough, é crucial a utilização

de um algoritmo de detecção de borda para produzir como entrada uma imagem com bordas.

O Espaço de Hough é um plano 2D em que o eixo horizontal representa uma

inclinação e o eixo vertical representa a interceptação de uma linha na imagem de borda.

Uma linha é representada na forma de y = mx +b que é a equação de uma função linear
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(HOUGH, 1962). Uma linha que é representada na imagem de borda produz no Espaço de

Hough um ponto, uma vez que uma linha possui uma inclinação m e interceptação em b. E

um ponto na imagem de borda (x1, y1) pode ter um número infinito de linhas passando por

este ponto. Então, um ponto de borda produz uma linha no Espaço de Hough na forma de

b = ax1 + y1 (LEAVERS, 1992). Na Transformada de Hough, o Espaço de Hough é usado

para determinar se existe uma linha na imagem de borda.

Figura 11 – Mapeamento de pontos de borda no Espaço de Hough.

Fonte: (LEE, 2020)

Porém, há uma falha na representação de linhas na forma de y = mx +b e o Espaço

de Hough com a inclinação e a interceptação. Com isto, o algoritmo não é capaz de detectar

linhas verticais porque a inclinação é indefinida ou infinita para linhas verticais (LEAVERS,

1992). Para evitar este problema um segmento de reta é representado por uma linha

normal que passa pela origem e é perpendicular a essa linha. A linha normal é definida por

ρ = xcos(θ)+ y si n(θ) onde ρ é o comprimento da linha normal e θ é o ângulo entre a linha

normal e o eixo x.

Com esta representação no Espaço de Hough, os valores de θ são valores no eixo

horizontal e os valores de ρ são os valores no eixo vertical. O mapeamento dos pontos

de borda no Espaço de Hough é semelhante a esta forma, exceto que um ponto de borda

(x1, y1) gera uma curva cosseno no Espaço de Hough em vez de uma linha reta (LEAVERS,

1992) como é possível ver na Figura 12. Essa representação normal de uma linha elimina a

questão de valores infinitos que surge ao lidar com linhas verticais.

E para a detecção de linhas, como mencionando anteriormente, um ponto de aresta

gera uma curva cosseno no Espaço de Hough e se mapear todos os pontos de borda de

uma imagem no Espaço de Hough isso gera como saída muitas curvas cosseno.
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Figura 12 – Representação alternativa de uma linha e sua correspondência no Espaço de
Hough.

Fonte: (LEE, 2020)

Se dois pontos de borda estiverem na mesma linha suas curvas cosseno se cruzarão

no ponto (ρ,θ). Assim, a Transformada de Hough detecta as linhas encontrando o ponto

(ρ,θ) que possuem o número de interseções maior que um determinado limiar, o resultado

da aplicação do método pode ser visto na Figura 13. Porém, nem sempre essa detecção

gera o melhor resultado o que pode produzir linhas duplicadas. E para resolver isso será

abordado o método na seção 4.3.4.

Figura 13 – Aplicação do filtro Sobel.

Fonte: Adaptado (Paula, 2020).

2.5 Reconhecimento e Interpretação

Reconhecimento ou classificação é o processo que atribui um identificador aos

objetos de uma imagem, baseado nas características predefinidas, como é possível ver na

Figura 14. O objetivo então é reconhecer padrões e identificar os objetos na cena a partir de
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medições. Cada objeto possui um padrão de formas, linhas e cores e os valores medidos

são características destes padrões (NASCIMENTO, 2007).

Figura 14 – Reconhecimento e classificação das faixas de trânsito.

Fonte: Adaptado (Paula, 2020).

As técnicas de reconhecimento de padrões podem ser divididas em dois tipos, que

é a classificação baseada em aprendizagem supervisionada e a não-supervisionada. Os

algoritmos de classificação supervisionada se subdividem em dois tipos, os paramétricos

e os não paramétricos. No paramétrico, é feito o treinamento a partir de uma grande

quantidade de amostras rotuladas para que os parâmetros estatísticos de cada classe

possam ser estimados. Já na classificação não-paramétrica, os parâmetros do conjunto de

treinamento não são considerados (ANDRADE; FRANCISCO; ALMEIDA, 2013).

E na classificação não-supervisionada, o classificador divide o conjunto de dados de

entrada a partir de um critério de verossimilhança, resultando em um conjunto de clusters

em que cada um é associado a uma classe. Já o processo de interpretação consiste em

atribuir um significado ao conjunto de objetos que foram reconhecidos (MOREIRA, 2001).

2.6 Biblioteca OpenCV

O OpenCV é uma biblioteca de softwares de visão computacional e aprendizado de

máquina de código aberto. Ele foi construído com o objetivo de fornecer uma infraestrutura

de aplicativos de visão computacional que agilizam o processo de desenvolvimento. A

maioria dos algoritmos são focados na análise de visão computacional em tempo real. A

linguagem nativa é o C++ e atualmente possui interfaces com o C, Python, Java e MATLAB

(OPENCV, 2020).
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3 Trabalhos Relacionados

O Lane Departure Warning System (LDWS), é reconhecido como um sistema de

aviso de saída de faixa. Este sistema funciona de acordo com a monitoração da posição de

um veículo a partir de uma faixa de rodagem e alerta ao motorista a saída ou se o carro

está prestes a sair da faixa. Os LSDW’s disponívies são baseados na visão em perspectiva

e usam algoritmos para interpretar as imagens e estimar a posição do veículo quanto ao

alinhamento nas faixas da estrada (Xiangjing An; Mo Wu; Hangen He, 2006). Na literatura é

possível encontrar os seguintes trabalhos relacionados a detecção e/ou classificação de

faixas que são mostrados a seguir.

No artigo desenvolvido por Paula e Jung (2015), apresenta uma abordagem para

classificar a sinalização horizontal usando uma câmera de bordo. A classificação das

faixas começa a partir da detecção dos limites da pista, usando o modelo de detecção

linear-parabólico e de calibração automática da câmera em tempo real. Logo após, é

aplicado uma suavização adaptativa para reduzir o ruído na imagem que mantém as bordas

próximas separadas e pares de máximos-mínimos locais são utilizados para identificar

possíveis sinalizações da pista. E para a classificação da sinalização horizontal é aplicado

um classificador Bayesiano em cada quadro do vídeo. O resultado final apresentou uma

taxa de acerto de 96%, usando diversos vídeos e com diferentes câmeras e resoluções.

Figura 15 – Exemplo da classificação e identificação das faixas feito por Paula e Jung
(2015).

Fonte: (Paula; Jung, 2015).

Já no estudo de Cheng et al. (2010), apresenta um sistema de hierarquia para

detecção de faixas capaz de lidar com vias com ou sem sinalização horizontal. O sistema

primeiramente classifica o ambiente antes de aplicar os algoritmos para os diferentes

tipos de estrada. Para a classificação do ambiente é extraído os pixels com as cores de
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marcação de faixa e são utilizados para a detecção das possíveis faixas viárias. Os veículos

identificados com as cores presentes nas sinalizações são eliminados a fim de aplicar

ângulos de inclinação que procuram localizar os limites da pista. E para as estradas sem

sinalização viária horizontal, é aplicado o Mean-Shift1 para dividir a via em duas pistas

de rodagem. Os possíveis limites de estrada são eleitos a partir dos limites da região, e a

regra de Bayes é usada para escolher os candidatos com a maior taxa de probabilidade

de serem os limites da pista. Além disto, o sistema consegue identificar as sinalizações

independentemente das condições viárias com um acerto de 97,39%.

Figura 16 – Resultados de detecção da faixa selecionada feito por Cheng et al. (2010)

Fonte: (Cheng et al., 2010).

No trabalho de Collado et al. (2005), apresenta um algoritmo de detecção e classifi-

cação de faixas de rodagem para sistemas ADAS. O algoritmo usa um filtro para extração

das bordas às quais um modelo de retas das pistas é ajustado. O tipo de faixa (contínua,

descontínua ou mesclada) é reconhecido usando a análise de Fourier. O conhecimento das

linhas da estrada ajuda a orientar a busca por outras linhas e detectar automaticamente a

orientação viária (mão única, mão dupla ou rodovia) e a detectar manobras permitidas e

proibidas, como por exemplo, a invasão de faixa em linha contínua. Todo este sistema é

calibrado automaticamente.

1 De acordo com Cheng (1995) "É um procedimento iterativo simples que muda cada ponto de dados para a
média dos pontos de dados em sua vizinhança". Ou seja, localiza em uma área de interesse os máximos
pontos através de uma função para cálculo de densidade.
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No artigo desenvolvido por Zang et al. (2018), detecta e classifica as faixas de

trânsito e emite um aviso ao motorista de uma possível colisão frontal. O algoritmo começa

a detecção com a imagem da via aplicando o modelo Stereo Matching 2 que é usado para

reduzir a interferência e detecção de objetos irrelevantes sobre a distância de colisão. Logo

após, é aplicado o mapeamento de perspectiva inversa na imagem original e na imagem

sem os objetos irrelevantes. Em seguida, é utilizado o filtro Sobel, para fundir estas duas

imagens para obter um mapa de visualização em escala de cinza de baixo ruído. Depois,

é utilizado a Transformação de Hough sobre o mapa de visualização de baixo ruído para

obter um mapa de análise no Espaço de Hough. Com isto, duas linhas são identificadas

(à esquerda / direita) que estão mais próximas do veículo que são identificadas como as

faixas paralelas. Se apenas uma linha lateral for identificada, a outra linha lateral da faixa

paralela pode ser complementada de acordo com o modelo de faixas de tráfego. Com as

faixas detectadas é possível obter a classificação delas através do mapa de visualização

em escala de cinza de baixo ruído. Para isso, as áreas de interesse selecionadas para

classificação são importadas para um algoritmo de análise profunda já treinada que é

aprimorada com base na rede neural convolucional LeNet-5 para reconhecer as categorias

de faixa. Este sistema obteve uma taxa de acerto de 99,6% após 5 horas de treinamento.

Figura 17 – Detecção e classificação as faixas de trânsito feito por Zang et al. (2018).

Fonte: (Zang et al., 2018).

2 O Stereo Matching é um algoritmo que compara um par de imagens para estimar a disparidade dos pixels.
Para isso, é analisado os arredores dos pixels da imagem a esquerda e é comparado com os arredores
dos pixels da imagem a direita (Stankiewicz; Domański, 2018).



21

4 Desenvolvimento

O algoritmo para identificação e classificação de faixas horizontais de trânsito foi

elaborado em Python, juntamente com a biblioteca OpenCV na versão 3.14.17. E foram

utilizadas técnicas de processamento digital de imagens e de visão computacional para

atender o objetivo proposto.

Nos testes e no desenvolvimento do trabalho foi utilizado um computador do tipo

desktop com as seguintes configurações de hardware:

• Fonte: Pichau Nidus 500W PG-5001-BR-OEM;

• Placa mãe: ASUS TUF Gaming B460m-Plus;

• Memória Ram: Team Group T-Force Delta DDR4 2666mhz 2x8gb em dual channel;

• Processador: Intel Core i5-10400, Cache 12MB, 2.9GHz (4.3GHz Max Turbo);

• Armazenamento: SSD Kingston A400, 240GB, Leitura 500MB/s, Gravação 350MB/s.

Já a base de dados é composta por 5 vídeos, dos quais 2 deles são utilizados em

trabalhos correlatos. Destes 5 vídeos, 4 são de rodovias brasileiras e 1 é de um rodovia da

Coreia do Sul. A Tabela 2 abaixo mostra as características de cada um dos vídeos utilizados

nos experimentos, onde as sinalizações são representadas por:

• c: Faixa contínua;

• s: Faixa seccionada;

• cc: Faixa dupla contínua;

• cs: Faixa dupla, sendo ela contínua do lado esquerdo e seccionada do lado direito;

• sc: Faixa dupla, sendo ela seccionada do lado esquerdo e contínua do lado direito;

• cc: Faixa dupla seccionada;

Tabela 2 – Resultado de todos os cinco experimentos submetidos a solução apresentada.

Experimento Resolução Sinalizações*

Quantidade
de

Quadros

Taxa
de

Quadros(s)

Autor
do

Trabalho**

1 1280 × 720 c, s, cc, cs, sc 1500 15 Paula e Jung (2015)
2 1280 × 720 c, s 1519 30 JÚNIOR (2016)
3 1920 × 1080 c, s 1074 30 -
4 1920 × 1080 c, s, cc, cs, sc 1210 30 -
5 1280 × 720 s 5278 30 -

*Sinalizações contidas no vídeo do experimento.

**Refere-se ao autor do trabalho correlato.
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No trabalho desenvolvido por Almeida, Corso e Britto (2009), é dividido processa-

mento digital de imagens no domínio do problema, aquisição de imagens, pré-processamento,

segmentação, extração de características, classificação e decisão. A solução proposta se-

gue o mesmo raciocínio como demostrado pelo diagrama da Figura 18. Todo o código foi

desenvolvido em Python juntamente com a biblioteca de código aberto OpenCV.

Figura 18 – Fluxo de procedimentos utilizados para a identificação e classificação das linhas
de sinalização de trânsito.

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Segundo Wazlawick (2010) o tipo de pesquisa desenvolvido neste trabalho é des-

critiva que institui a necessidade de descrever e comparar os diferentes métodos de clas-

sificação de faixas rodoviárias. E quanto ao procedimento técnico é uma pesquisa de

levantamento, no qual, foram buscados técnicas de reconhecimento de padrão de imagens

a fim de aumentar a taxa de acurácia do algoritmo.

4.1 Aquisição de Imagens

As imagens foram obtidas a partir do interior do veículo, onde a câmera foi posicio-

nada próximo ao centro do para-brisa, como pode se ver na Figura 19a e o resultado na

imagem da Figura 19b. Com o veículo em movimento é possível ser analisado a mudança

de faixas tanto da faixa à esquerda quanto a faixa à direita do veículo a partir da posição

da câmera, onde deverá estar posicionada de forma que a pista ocupe pelo menos até a

metade da altura das imagens.

Figura 19 – Posição da camêra para o registro das imagens.

(a) Posição da câmera. (b) Resultado a partir da Posição da camêra.

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.2 Pré-Processamento

A etapa de pré-processamento tem como função aprimorar a qualidade da imagem

e ajustá-las para as etapas de processamento. É nesta etapa em que ocorre a suavização,

redução ou recortes com o objetivo de otimizar o desempenho do algoritmo, reduzir ou

destacar certas características.

A imagem a ser tratada na etapa de pré-processamento passa por um redimensiona-

mento, tanto em questão da largura quanto altura. Nos testes foi percebido em que algumas

vezes essa redução além de deixar o algoritmo com um tempo de processamento menor,

ajudou também na taxa de acerto.
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4.2.1 Seleção da área de interesse

As imagens que formam a base de dados exibem a rodovia com as faixas horizontais

do lado esquerdo e ao lado direito do veículo. Mas, como a posição da câmera está

localizada no para-brisas, existe uma distorção nas imagens em que as retas se encontram

no final do horizonte observável, como é mostrado pela área marcada de laranja na Figura

20. Isto é um problema devido ao fato de que o algoritmo tem dificuldades para identificar

onde começa uma faixa e termina a outra. Além disso, existe um outro problema com este

afunilamento, que é o fato dos segmentos de reta deixarem de ser detectados quando se

aproxima do limite da visão do observador.

Figura 20 – Demonstração do limite de observação.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Para resolver isto, é selecionado a área mais próxima ao carro e que se estende

até abaixo da metade da altura da imagem, onde pode ser visto na imagem 21. Com isto,

além de se ter uma taxa de acurácia maior, obtém-se também um tempo de processamento

menor além de entregar uma resposta mais rápida sobre a identificação da faixa para o

motorista. Isto se deve ao fato de que o recorte da imagem tem uma menor quantidade de

pixels para serem processados, diminuindo a quantidade de cálculos e, consequentemente,

entregando um tempo de processamento menor.
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Figura 21 – Área limite da região de interesse.

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.2.2 Conversão para a Escala de Cinza

Logo após é aplicado a conversão para escala de cinza, como mostrado na Figura

22. Como as imagens coloridas possuem três canais de cores e a escala monocromática

possui apenas um canalm essa conversão tornam os cálculos mais simples, permitindo

assim um tempo de processamento menor.

Além disto, esta conversão permite preservar o contraste da imagem original, man-

tendo assim, as informações da imagem em RGB. Isso será fundamental quando for usado

o filtro de Sobel, pois é necessário que as bordas estejam nítidas para que o algoritmo

consiga detectar as faixas.

Figura 22 – Imagem convertida para escala monocromática recortada da área de interesse.

Fonte: Elaborado pelo autor.
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4.2.3 Desfoque Gaussiano

Como descrito no referencial teórico na Subseção 2.3.2, o grau de suavização está

relacionado com o parâmetro σ, ou seja, quanto maior o valor de σ, maior será a suavização.

Deste modo, foi utilizado para este trabalho o filtro Gaussiano com o valor de σ= 1. A Figura

23 abaixo demostra a aplicação do filtro Gaussiano.

Figura 23 – Efeito blur aplicado sobre a imagem com escala de cores monocromática.

Fonte: Elaborado pelo autor.

O filtro Gaussiano é um filtro de passa baixa, desta forma ele realiza a suavização de

forma mais atenuada e seguindo o formato original das curvas de maneira que serrilhados e

ruídos da imagem sejam reduzidos. Isso faz com que ele seja adequado para utilização de

outras técnicas para detecção de bordas como o filtro de Sobel que será detalhado a seguir.

4.3 Segmentação

É nesta etapa que será definida a representação das sinalizações horizontal através

de suas linhas e curvas. Este é o processo principal para que as sinalizações possam ser

classificadas na etapa de interpretação das curvas.

4.3.1 Operador de Sobel

A detecção de bordas de Sobel utiliza métodos matemáticos para calcular áreas

com diferentes intensidades de gradiente em uma imagem. Ele é realizado através de um

kernel que é basicamente uma matriz 3 x 3 de índices ponderados de forma assimétrica ou

simétrica. Essas áreas quando há uma diferença mais intensa nas proximidades dos pixels

geralmente indicam a borda de um objeto.
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Ao usar a detecção da borda de Sobel a imagem é primeiro processada nas direções

X e Y separadamente e depois é combinada para formar a imagem da soma das bordas

X e Y . No entanto, a imagem pode ser processada em apenas um sentido na vertical ou

horizontal, no qual, o sentido vertical é a forma que será abordada neste trabalho. Pois,

após alguns testes feitos com o filtro foi percebido que a segmentação na direção vertical é

o que teve maior êxito para identificação das faixas.

Figura 24 – Filtro de Sobel aplicado sobre a imagem com escala de cores monocromática.

Fonte: Elaborado pelo autor.

E para o método de Sobel foi utilizado os seguintes parâmetros para a função da

biblioteca OpenCV:

cv2.Sobel = (src, ddepth, dx, dy)

cv2.Sobel = (src, ddepth, dx, dy)

src = imagem

ddepth = cv2.CV_64F

dx = 1

dx = 0

É importante destacar que para todo trabalho o operador de Sobel destaca as bordas

de forma horizontal e o threshold mínimo utilizado na imagem acima para o operador de

Sobel foi de 40 e o máximo de 100.

4.3.2 Utilização da Transformada de Hough

A transformada de Hough disponibilizada na biblioteca OpenCV requer alguns

parâmetros. Abaixo será mostrado a função, quais são estes parâmetros e os valores

utilizados neste trabalho para identificação das retas.
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cv2.HoughLinesP(image, rho, theta, threshold, lines, minLineLength, maxLineGap)

• i mag e: Imagem para ser rastreado as retas;

• ρ = 1: Distância do acumulador em pixels;

• θ =π/180: Ângulo de resolução do acumulador em radianos;

• thr eshol d = 80: Valor do limiar do acumulador, ao qual só serão mostradas as retas

superior a este limiar;

• l i nes = np.ar r ay([]): Vetor de saída das linhas;

• mi n_l i ne_leng th = 5: Tamanhos de retas menores que este valor serão desconsi-

deradas;

• max_l i ne_g ap = 20: Distância máxima permitida entre pontos de uma reta, valores

superiores a este a reta é desconsiderado;

Conforme descrito na Subseção 2.4.3, apesar do algoritmo de Canny suavizar mais

as arestas se comparado com o operador de Sobel, nos testes realizados com a limitação

da área de interesse obteve-se uma maior definição das faixas horizontais de trânsito pelo

método de Sobel conforme demonstrado na Figura 25. Isto foi possível ser identificado

realizando o rastreamento das retas através do método de Hough.

É importante salientar que para os testes abaixo foi utilizado os seguintes parâmetros

para a função da biblioteca OpenCV do método de Canny:

cv2.Canny(src, tlower, tupper)

src = imagem

tlower = 0

tupper = 200

Figura 25 – Comparação dos resultados dos algoritmos de detecção de bordas e o resultado
do método de Hough.

(a) Resultado do método de Canny com a limitação
da área de interesse.

(b) Resultado do método de Sobel com a limitação
da área de interesse.

Fonte: Elaborado pelo autor.
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4.3.3 Eliminação de segmentos colineares

Apesar do algoritmo de Hough ser muito eficiente, há um problema com a segmenta-

ção baseada em arestas, devido as arestas não envolverem o objeto por completo ou então

as bordas são duplicadas conforme é possível ver na Figura 26. Para formar fronteiras

fechadas em torno de regiões, é necessária uma etapa de pós-processamento de ligação

ou agrupamento de arestas que correspondem a uma única fronteira.

Figura 26 – Linhas duplicadas identificadas pelo método de Hough.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Para resolver isto foi implementado na solução o método desenvolvido por TAVARES

e PADILHA (1995) que mescla os segmentos de reta a partir destes cinco passos:

1. É definido as coordenadas do centroide (xG , yG ) que são formados por quatro end-

points tomando como segmento os comprimentos li e l j como o ponto de ’aglomera-

ção’ mostrado na Equação 4. Em que, (a,b) são as extremidades do segmento i e

(c,d) são as extremidades do segmento j . A linha mesclada conterá este centroide.

xG =
li (ax +bx + l j (cx +dx))

2(li + l j )

yG =
li (ay +by + l j (cy +dy ))

2(li + l j )

(4)

2. Depois é definido a orientação da linha mesclada como a soma ponderada das

orientações dos determinados segmentos e seus pesos são respectivos ao seus

comprimentos. A orientação da linha mesclada θr é dada pela Equação 5. Onde lk

representa o tamanho e θk a direção do segmento k.
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se |θi −θ j | ≤
π

2
, então

θr =
liθi + l jθ j

li + l j
, senão

θr =

liθi + l j (θ j −π
θ j

|θ j |
)

li + l j

(5)

3. Logo após, é definido um quadro (XG ,YG ) centrado no centroide (xg , yG ) e tendo o

eixo XG paralelo à direção θr da linha mesclada.

4. As coordenadas são determinadas nas extremidades (a,b,c,d) de ambos os segmen-

tos no quadro (XG ,YG ). A transformação das coordenas é uma translação seguida de

uma rotação definida pela Equação 6. Onde (θXG ,θY G ) são coordenadas do ponto δ

no quadro (XG ,YG ).

δXG = (δy − yG )sinθr + (δx −xG )cosθr ′

δY G = (δy − yG )cosθr + (δx −xG )sinθr ′

(6)

5. Para as duas projeções ortogonais sobre o eixo XG dos quatro pontos finais (a,b,c,d)

que estão mais distantes é definido as extremidades da linha mesclada.

Os resultados do método proposto por TAVARES e PADILHA (1995) são mostrados

nas figuras abaixo:

Figura 27 – Mescla de segmentos não sobrepostos.

Fonte: Elaborado por TAVARES e PADILHA (1995).
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Figura 28 – Mescla de segmentos parcialmente sobrepostos.

Fonte: Elaborado por TAVARES e PADILHA (1995).

Figura 29 – Mescla de segmentos totalmente sobrepostos.

Fonte: Elaborado por TAVARES e PADILHA (1995).

4.3.4 Eliminação de segmentos horizontais

Com a detecção das retas pelo algoritmo de Hough é percebido que alguns segmen-

tos indesejados ficam evidenciados. Um destes são as retas horizontais que geralmente

são detectadas através de outros objetos como carros, motos ou até mesmo a falta de

regularidade do asfalto, como mostrado na Figura 30.
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Figura 30 – Linhas horizontais identificadas pelo método de Hough.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Para eliminar estes segmentos é necessário calcular o ângulo formado pelo par

de pontos da reta. Para isto é chamado o método at an2(∆y ,∆x), que tem como retorno o

arco tangente de y/x em radianos onde ∆ é definido pela Equação 7. Assim o resultado é

convertido de radiano para grau. E caso o valor de θ não for maior que 20◦ o segmento é

descartado.

∆y = y2 − y1

∆x = x2 −x1

(7)

4.4 Extração de Características

Esta etapa consiste no processo de identificação e classificação das faixas que

determina quais são as retas que estão mais próximas do veículo, tanto do lado esquerdo

quanto ao lado direito, como é mostrado na Figura 31. Para fazer essa identificação é

seguido o fluxo demostrado na figura 32.

Figura 31 – Identificação das faixas horizontais.

Fonte: Adaptado (Paula, 2020).
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Figura 32 – Diagrama para identificação das faixas horizontais.

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.4.1 Agrupamento dos segmentos de acordo com a distância entre grupos

Para a identificação das faixas é agrupado os segmentos de acordo com a distância

máxima em que uma de faixa deve ter em relação a distância das outras faixas identificadas.

Desta forma, faixas que estão dentro deste limite entram em um grupo conforme é demos-

trado pela Equação 8. Onde r ′′ é a faixa à direita da faixa r ′ e Dmax a distância máxima

entre os grupos.

∆= r ′′
1 − r ′

1

∆< Dmax

(8)

Para definir os valores de r ′ e r ′′ é dividido a imagem em dez partes iguais através

de linhas horizontais. Logo após, é identificado em qual destas faixas intercepta tanto a reta

r ′ quanto a reta r ′′. A partir da interceptação desta reta aos segmentos, é selecionado os

pontos r ′′
1

e r ′
1

como é mostrado na Figura 33.

Deste modo, é possível calcular de forma mais precisa a distância entre as retas sem

o efeito da perspectiva. Já que, se fosse avaliado apenas a coordenada x dos segmentos

os pontos que estão muito acima em relação ao eixo y seriam identificados como próximos.
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Figura 33 – Definição dos pontos r ′
1

e r ′′
1

.

Fonte: Adaptado Paula (2020).

4.4.2 Agrupamento dos segmentos de acordo com a posição do veículo

Já nesta etapa, é identificado o primeiro grupo à esquerda e o primeiro grupo à

direita em relação a câmera que está no centro do para-brisa do veículo. Para isto, é

calculado o valor central da ROI, conforme mostrado pela Equação 9 e mostrado na Figura

34. Ao qual, ROIc é o valor do centro da ROI e l ar g ur ai mg é o tamanho da largura da

imagem.

ROIc =
l ar g ur ai mg

2
(9)

Figura 34 – Centro da ROI para identificação das faixas à esquerda e a direita.

Fonte: Adaptado (Paula, 2020).

Assim, é comparado os pontos das faixas de trânsito com o ponto central da ROI,

valores inferiores ao ponto central são classificados como o grupo da faixa da esquerda e

os superiores como o grupo da direita.



Capítulo 4. Desenvolvimento 35

4.5 Classificação dos grupos de linhas

Formado os grupos de faixas à esquerda e a direita do veículo agora é possível

classificar os tipos de faixas. A lista abaixo mostra todas a possibilidades possíveis que uma

faixa pode ser classificada.

• Faixa simples: Contínua, Seccionada;

• Faixa dupla: Contínua/Contínua, Contínua/Seccionada, Seccionada/Contínua, Secci-

onada/Seccionada;

• Sem marcação de faixa horizontal.

O diagrama de fluxo abaixo mostra dois tipos de classificadores, sendo o C1 que

tem como função identificar se a faixa é simples (apenas uma faixa) ou se a faixa é dupla e

também verifica se não há sinalização horizontal. E o classificador C2 identifica se a faixa

é contínua ou se é seccionada. No fluxograma identificado pela Figura 35, ’FE’ significa o

processamento da faixa da esquerda e ’FD’ o processamento da faixa da direita, para o

grupo de linhas identificado como faixa dupla.

Figura 35 – Diagrama de fluxo para classificação das faixas.

Fonte: Elaborado pelo autor.
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4.5.1 Classificador C1

O classificador C1 tem como função identificar as faixas simples, duplas ou inexis-

tentes. Para isso, ele verifica a quantidade de linhas encontradas e caso encontre dois

segmentos é calculado a distância entre as linhas, a fim de averiguar em qual faixa o

segmento se encontra, devido ao fato de que uma das retas que compõem a faixa pode

não ter sido identificada. O diagrama é mostrado na Figura 36 abaixo.

Figura 36 – Esquema do funcionamento do classificador C1.

Fonte: Elaborado pelo autor.
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O cálculo da distância é realizado devido a possibilidade do algoritmo detectar

apenas uma parte da linha da faixa horizontal, como ilustrado na Figura 37. As linhas que

são pontilhadas ilustram a que ocorreu uma falha na identificação e as linhas contínuas

são as linhas identificadas. Já o parâmetro dmax indica a distância máxima entre as linhas,

assim sendo, quando a distância entre as linhas é menor que este parâmetro é classificada

como pertencente a mesma faixa.

Figura 37 – Ilustração das possíveis maneiras em que ocorre a falha na detecção de uma
linha.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Em algumas situações pode ocorrer a falha na identificação de todas as linhas.

Assim, o classificador C1 possuí uma condição em que mantém o resultado por quadro

quadros caso não seja possível ser encontrada nenhuma linha. Acima disto, é identificado

que a rodovia não possuí sinalização horizontal.

4.5.2 Classificador C2

Já o classificador C2 tem como função identificar se uma faixa é contínua ou

seccionada. Para isso, a ROI foi dividida em dez partes iguais conforme mostrado na Figura

38.

Figura 38 – Faixas horizontais que dividem a ROI.

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Logo após, é ordenado as faixas de acordo com a interceptação da reta as faixas,

este método foi explicado na Subseção 4.4.1. Assim, definido os pontos r ′ e r ′′ é possível

saber a posição das linhas e ordenar o grupo de linhas da faixa da esquerda e da direita.

Com as linhas ordenadas, agora é possível classificar os dois grupos de faixas, o

grupo de faixas da esquerda (GFE) e o grupo de faixas da direita (GFD), estes são ilustrados

na Figura 39. O procedimento é parecido com o classificador C1, é verificado a quantidade

de linhas para cada grupo e também pode ser calculado a distância das linhas do grupo a

depender de cada caso.

Figura 39 – Demonstração dos grupos de faixa localizadas a esquerda e a direita do veículo.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Caso 1: Quando o grupo possui apenas uma linha é uma faixa simples que já está

pronta para ser classificada.

Caso 2: Quando o grupo possui duas linhas é calculado a distância entre as faixas e

é verificado se o valor da distância é maior que o valor limite dmax , se for maior é classificado

as linhas como sendo pertencentes a faixas diferentes, caso contrário é classificado como

pertencente a mesma faixa.

Caso 3: Quando o grupo possui três linhas é calculado a distância entre as linhas e

é verificado qual das duas distâncias é a menor em relação a linha do meio, se a distância

da linha comparada com a linha do meio for menor então essa linha é pertencente a faixa

comparada.

Caso 4: Quando o grupo possui quatro linhas é uma faixa dupla que já está pronta

para ser classificada.

Por fim, o classificador C2 analisa a intersecção de cada faixa com as dez linhas

horizontais, caso a linha tenha sete ou mais pontos interceptados pelas linhas horizontais é

classificado como uma faixa contínua, senão é classificado como uma faixa seccionada. E

se a faixa a ser classificada for identificado mais de uma linha, a linha que tiver com o maior

número de intersecções é a faixa que definirá a classificação.
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4.6 Estabilização da classificação

A falta de regularidade do asfalto, as más condições da via e até mesmo a falta de

uma iluminação correta, podem causar ruídos no processamento das imagens. Isto pode

acarretar uma classificação incorreta das faixas horizontais de trânsito, pelo fato de que

pode ser identificado uma faixa a mais, não ser identificado uma faixa ou classificar a faixa

como sendo contínua ou seccionada de maneira inexata.

Para solucionar isso foi implementado a solução um método de estabilização do

resultado do processamento. Como geralmente a base de dados possuí uma quantidade

grande de quadros por segundo (30fps), foi implementado um buffer contendo 25 informa-

ções dos últimos quadros, como é possível ver na Tabela 3. Onde, ’c’ significa que a faixa

foi classificada como contínua e ’s’ como seccionada.

Tabela 3 – Resultado da classificação das faixas com ruídos.

Quadro 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Saída(q) c c c c c c c c s s c c c
Quadro 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 X
Saída(q) c c c c c c c s s c c c X

Deste modo, é possível perceber que no quadro 7 ao quadro 9 o algoritmo detectou

a faixa como seccionada e logo nos quadros seguintes é classificado como contínua. Mas,

é impossível que aconteça uma troca de faixas em um intervalo tão curto. Assim, com uma

quantidade grande de amostras é possível calcular a estabilização do sistema em relação

ao resultado da classificação dos quadros anteriores.

Este cálculo é feito contando a quantidade de cada classificação e depois é analisado

qual classificação tem o maior número de representação, assim a faixa será classificada

como a que tem o maior número de representações dentro do buffer. Como por exemplo, na

tabela 3, há 21 resultados de faixas contínuas e de 4 faixas seccionadas, quando o próximo

quadro é classificado como sendo uma faixa seccionada é armazenado no buffer e a faixa

é classificada como contínua, pelo fato de que a faixa contínua tem o maior número de

representações.

E para cada classificador, foi implementado uma função para estabilização, tendo

como parâmetro o resultado da classificação e o grupo de faixas a ser classificado que é

GFE ou GFD.
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5 Resultados Experimentais

Para a análise da solução foram utilizados vídeos da base de dados de trabalhos

relacionadas e vídeos das rodovias de Minas Gerais disponíveis na internet. Também foi

utilizado algumas métricas para a analise do desempenho como a matriz de confusão e

métodos estatísticos para cálculo da acurácia do algoritmo.

5.1 Matriz de confusão

Segundo Deng et al. (2016), a matriz de confusão é um conceito de aprendizado de

máquina que possuí informações reais e previstas feitas por um sistema de classificação.

Essa matriz possui duas dimensões, a primeira é indexada pela classe de dados reais

enquanto a outra é indexada pelos dados que o classificador prevê. A Tabela 4 apresenta a

matriz de confusão, com as classes A1, A2 e An . Na matriz de confusão, Ni j é o número de

amostras pertencentes as classes Ai , mas classificadas como A j .

Tabela 4 – Estrutura da matriz de confusão para uma tarefa de classificação multiclasse.

Previsto

A1 ... A j ... An

R
ea

l

A1 N11 N1 j N1n

.

.

.
Ai

.

.

.

Ni 1

.

.

.
. . . Ni j ...

.

.

.

Ni n

An Nn1 Nn j Nnn

Fonte: Adaptado (DENG et al., 2016).

Acurácia=

n
∑

i=1

n
∑

i=1

n
∑

j=1

Ni j

(10)
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Várias medidas para o cálculo do desempenho podem ser medidas com base na

matriz de confusão, mas a que será abordado neste trabalho é a taxa de acurácia definida

pela Equação 10. Onde, a acurácia corresponde ao valor do total de previsões classificadas

corretamente divido pelo total de todas as amostras testadas.

5.2 Validação do processamento das imagens

Para validar as saídas do processamento das imagens foi criado dois arquivos no

formato "txt", um que armazena as informações dos tipos de faixa simples e dupla e o outro

que armazena as informações das faixas contínuas e seccionadas. Os dados presentes

nestes arquivos foram adicionados contendo o código e a abreviação das faixas, mostrado

na Tabela 5 e 6. E para cada quadro do vídeo foi analisado tanto a faixa da esquerda quanto

a faixa da direita por um operador e foram salvos estes dados nos arquivos.

Tabela 5 – Abreviação das classificações das faixas.

Código Tipo de Faixa
1 Simples
2 Dupla
- Sem sinalização

Tabela 6 – Abreviação das classificações das faixas.

Abreviação Tipo de Faixa
c Contínua
s Seccionada
cc Contínua/Contínua
cs Contínua/Seccionada
sc Seccionada/Contínua
ss Secciona/Seccionada
- Sem sinalização

Em cada classificador sendo o C1 e o C2 é lido um arquivo que armazena os dados

reais. E logo após é comparado com o resultado na saída dos classificadores C1 e C2. O

resultado desta comparação irá ser armazenado para posteriormente ser gerado as matrizes

do resultado geral e das matrizes de confusão para os classificadores. A Figura 40 abaixo

mostra a estrutura destes arquivos, sendo que, a numeração de cada linha representa o

quadro a ser analisado.
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Figura 40 – Estrutura dos arquivos que contém os dados reais.

(a) Dados das faixas duplas
e simples.

(b) Dados das faixas contí-
nuas e seccionadas.

Fonte: Elaborado pelo autor.

5.3 Experimento 1

No vídeo ’clip_iPad_DMA190414_’ mostrado no trabalho de Paula e Jung (2015)

disponibilizado por Paula (2020) no YouTube, contém 1500 quadros com a resolução de

1280x720 pixels com 15 quadros/s e a resolução utilizada no pré-processamento foi de

1200x650. O vídeo foi gravado a luz do dia com o veículo trafegando em linha reta. As faixas

à direita do veículo ao longo do vídeo vão mudando de simples para dupla assim como

também muda de seccionada para contínua e a faixa à esquerda permanece como simples

e contínua durante todo o vídeo. Na Figura 41 abaixo é mostrado um quadro do vídeo.

Figura 41 – Captura de um quadro do vídeo "clip_iPad_DMA190414_".

Fonte: (Paula, 2020)
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Nas tabelas e nos gráficos abaixo, é mostrado o resultado do classificador C1 que

identifica os tipos de faixas simples e dupla.

Figura 42 – Resultado geral da classificação das faixas à esquerda e à direita do veículo do
classificador C1 para o vídeo 1.

Tabela 7 – Matriz de confusão da faixa à esquerda do classificador C1 para o vídeo 1.

Simples Dupla
Simples 590 41
Dupla 25 818

Taxa de acerto: 93,87%

Tabela 8 – Matriz de confusão da faixa à direita do classificador C1 para o vídeo 1.

Simples Dupla
Simples 1391 101
Dupla 0 0

Taxa de acerto: 93,00%

Os gráficos e as tabelas a seguir é mostrado o resultado do processamento do

classificador C2 que tem como função identificar se uma faixa é contínua ou seccionada.
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Figura 43 – Resultado geral da classificação das faixas à esquerda e à direita do veículo do
classificador C2 para o vídeo 1.

Tabela 9 – Matriz de confusão da faixa à esquerda do classificador C2 para o vídeo 1.

C S C/C C/S S/C S/S
C 0 9 3 3 3 0
S 0 613 45 56 4 0

C/C 0 0 135 21 10 0
C/S 0 0 18 283 2 0
S/C 0 0 94 7 107 0
S/S 0 9 29 19 4 0

Acurácia: 75,87%

Assim, a solução de modo geral atingiu a acurácia média de 81,04%. Para a faixa à

esquerda do veículo, a acurácia atingida foi de 73,13% e para faixa à direita a acurácia de

88,94%. Estas porcentagens são definidas através do classificador C1 e do classificador C2,

quando ambos acertam o valor real. Em comparação com o trabalho de Paula e Jung (2015)

que utilizou uma inteligência artificial para classificação, foi atingido o valor de 99,57%, com a

resolução do vídeo em 1080x1920. A Figura 44 abaixo, mostra o resultado do processamento

de um quadro da imagem feito pela solução proposta.
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Tabela 10 – Matriz de confusão da faixa à direita do classificador C2 para o vídeo 1.

C S C/C C/S S/C S/S
C 1334 0 0 0 0 0
S 2 0 0 0 0 0

C/C 59 0 0 0 0 0
C/S 95 0 0 0 0 0
S/C 6 0 0 0 0 0
S/S 0 0 0 0 0 0

Acurácia: 88,95%

Figura 44 – Captura de um quadro do vídeo ’clip_iPad_DMA190414_’ classificado pela
solução.

Fonte: Adptado (Paula, 2020).

5.4 Experimento 2

O vídeo disponibilizado em um canal do YouTube por FightFCGIFU (2013), mostra

as ruas das cidades de Incheon e Busan na Coréia do Sul. E para o teste foi utilizado o

intervalo a partir 16m até 16m50s que contém imagens noturnas com baixa luminosidade.

Este vídeo possui 1519 quadros com a resolução de 1280x720 e taxa de exibição de 30

quadros/s, no pré-processamento a imagem foi redimensionada para resolução de 1100x560.

A Figura 45 abaixo demostra um quadro retirado do vídeo em questão.
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Figura 45 – Captura de um quadro do vídeo do segundo experimento em baixa luminosi-
dade.

Fonte: (FIGHTFCGIFU, 2013).

Durante o percurso do veículo a faixa à esquerda permanece como seccionada

durante todo o vídeo assim como também permanece a faixa à direita. A Figura 46 exibe

um exemplo da classificação das faixas juntamente com as tabelas e os gráficos abaixo que

demostram o desempenho das classificações.

Figura 46 – Captura de um quadro do vídeo em baixa luminosidade .

Fonte: Adaptado (FIGHTFCGIFU, 2013).

Este vídeo também foi utilizado e testado com o método apresentado por JÚNIOR
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Figura 47 – Resultado geral da classificação das faixas à esquerda e à direita do veículo do
classificador C1 para o vídeo 2.

Tabela 11 – Matriz de confusão da faixa à esquerda do classificador C1 para o vídeo 3.

Simples Dupla
Simples 1410 0
Dupla 0 0

Taxa de acerto: 92,88%

Tabela 12 – Matriz de confusão da faixa à direita do classificador C1 para o vídeo 2.

Simples Dupla
Simples 1512 2
Dupla 0 0

Taxa de acerto: 99,60%

Tabela 13 – Matriz de confusão da faixa à esquerda do classificador C2 para o vídeo 2.

C S C/C C/S S/C S/S
C 0 32 0 0 0 0
S 0 1333 0 0 0 0

C/C 0 0 0 0 0 0
C/S 0 1 0 0 0 0
S/C 0 0 0 0 0 0
S/S 0 44 0 0 0 0

Acurácia: 87,81%
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Figura 48 – Resultado geral da classificação das faixas à esquerda e à direita do veículo do
classificador C2 para o vídeo 2.

Tabela 14 – Matriz de confusão da faixa à direita do classificador C2 para o vídeo 2.

C S C/C C/S S/C S/S
C 1379 0 0 0 0 0
S 0 0 0 0 0 0

C/C 122 0 0 0 0 0
C/S 8 0 0 0 0 0
S/C 3 0 0 0 0 0
S/S 2 0 0 0 0 0

Acurácia: 90,84%

(2016), no qual, atingiu a acurácia média de 86,58%. O intervalo de imagens não foi

apresentado, mas foi utilizado 1185 quadros com a resolução de 640x360. Em comparação

com o método que está sendo proposto, a acurácia média foi de 89,33%. Para a faixa

à esquerda do veículo a taxa de acerto foi de 87,81% enquanto para a faixa à direita

foi de 90,84%. Durante os testes com essas imagens noturnas foi percebido um ruído

maior na identificação das faixas em comparação com imagens diurnas, no qual, para as

imagens com pouca iluminação foi identificado muitas linhas duplas ou até mesmo a falta

de identificação da faixa.
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5.5 Experimento 3

Para o terceiro experimento foi utilizado o vídeo feito por Leandro (2022) e disponibi-

lizado no YouTube, neste vídeo foi selecionado o trecho da região de Guararema em São

Paulo na divisa das rodovias Airton Senna e Governador Carvalho Pinto, onde o intervalo

de tempo do vídeo testado foi de 4m05s até 4m41s. Neste trecho o veículo trafega em

linha reta com algumas curvas suaves. O vídeo contém 1073 quadros com a resolução

de 1920x1080 e taxa de exibição de 30 quadros/s. No pré-processamento a imagem foi

redimensionada para resolução de 1300x800. A Figura 49 abaixo mostra um quadro do

vídeo.

Durante todo o percurso o veículo trafega na rodovia que contém a faixa à esquerda

contínua e a faixa a direita seccionada, ambas sendo faixas simples. A Figura 50 exibe um

exemplo da classificação das faixas juntamente com as tabelas e os gráficos que demostram

o resultado das classificações.

Figura 49 – Captura de um quadro do vídeo do terceiro experimento.

Fonte: Adaptado (LEANDRO, 2022).

Figura 50 – Captura de um quadro do vídeo do terceiro experimento com a classificação de
faixas.

Fonte: Adaptado (LEANDRO, 2022).
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Figura 51 – Resultado geral da classificação das faixas à esquerda e à direita do veículo do
classificador C1 para o vídeo 3.

Figura 52 – Resultado geral da classificação das faixas à esquerda e à direita do veículo do
classificador C2 para o vídeo 3.

Tabela 15 – Matriz de confusão da faixa à esquerda do classificador C1 para o vídeo 3.

Simples Dupla
Simples 1410 0
Dupla 0 0

Taxa de acerto: 92,88%



Capítulo 5. Resultados Experimentais 51

Tabela 16 – Matriz de confusão da faixa à esquerda do classificador C1 para o vídeo 3.

Simples Dupla
Simples 936 29
Dupla 0 0

Taxa de acerto: 87,23%

Tabela 17 – Matriz de confusão da faixa à esquerda do classificador C2 para o vídeo 3.

C S C/C C/S S/C S/S
C 883 0 0 0 0 0
S 45 0 0 0 0 0

C/C 5 0 0 0 0 0
C/S 41 0 0 0 0 0
S/C 89 0 0 0 0 0
S/S 2 0 0 0 0 0

Acurácia: 82,3%

Tabela 18 – Matriz de confusão da faixa à direita do classificador C2 para o vídeo 3.

C S C/C C/S S/C S/S
C 0 79 0 0 0 0
S 0 844 0 0 0 0

C/C 0 0 0 0 0 0
C/S 0 33 0 0 0 0
S/C 0 4 0 0 0 0
S/S 0 5 0 0 0 0

Acurácia: 78,65%

Neste terceiro experimento a taxa de acurácia para a faixa à esquerda foi de 80,61%

e para faixa à direita foi de 78,47% e acurácia média de 79,54%. Para a faixa à direita do

veículo foi percebido que muitas vezes a faixa não pode ser identificada como é possível ver

na Tabela ??, isso ocorreu devido a área de interesse que cobriu uma área pequena, sendo

que algumas vezes a distância entre uma faixa seccionada a outra foi maior que o tamanho

da região de interesse. Mas, ao aumentar a área de interesse não resolve o problema, pois

com o aumento ocorre a distorção das faixas pelo efeito da perspectiva que se torna maior

e que faz com que a taxa de acerto seja menor.
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5.6 Experimento 4

Para o quarto experimento a gravação do vídeo decorreu em uma rodovia em Santa

Terezinha localizada na Bahia e foi publicado por Leandro (2021) no YouTube, onde foi

utilizado o intervalo de 8m30s até 9m10s do vídeo, possuindo uma resolução de 1920x1080

e contendo 1210 quadros com a taxa de 30 quadros/s. Para o pré-processamento a imagem

foi redimensionada para resolução de 1420x555. A taxa de acurácia média alcançada foi de

77,6%, sendo que a faixa à esquerda teve a acurácia de 65,04% e a faixa à direita 90,17%.

O veículo trafega em linha reta durante todo o percurso, sendo que a faixa à direita

permanece como contínua e simples durante todo o vídeo e a faixa à direita varia entre

dupla e simples, assim como também de contínua para seccionada. Nas imagens abaixo é

possível ver um trecho da via assim como também o resultado de uma classificação de um

quadro. As tabelas e os gráficos mostram o desempenho da classificação.

Figura 53 – Captura de um quadro do vídeo do quarto experimento.

Fonte: Adaptado (LEANDRO, 2021).

Figura 54 – Captura de um quadro do vídeo do quarto experimento com a classificação de
faixas.

Fonte: Adaptado (LEANDRO, 2021).
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Figura 55 – Resultado geral da classificação das faixas à esquerda e à direita do veículo do
classificador C1 para o vídeo 4.

Figura 56 – Resultado geral da classificação das faixas à esquerda e à direita do veículo do
classificador C2 para o vídeo 4.

Tabela 19 – Matriz de confusão da faixa à esquerda do classificador C1 para o vídeo 4.

Simples Dupla
Simples 417 1
Dupla 146 625

Taxa de acerto: 86,12%
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Tabela 20 – Matriz de confusão da faixa à esquerda do classificador C1 para o vídeo 4.

Simples Dupla
Simples 1155 29
Dupla 0 0

Taxa de acerto: 95,45%

Tabela 21 – Matriz de confusão da faixa à esquerda do classificador C2 para o vídeo 4.

C S C/C C/S S/C S/S
C 0 5 64 125 15 0
S 0 380 0 15 0 0

C/C 0 1 126 18 48 0
C/S 0 0 13 223 3 0
S/C 0 11 6 17 90 0
S/S 0 21 1 1 6 0

Acurácia: 67,69%

Tabela 22 – Matriz de confusão da faixa à direita do classificador C2 para o vídeo 4.

C S C/C C/S S/C S/S
C 1091 0 0 0 0 0
S 11 0 0 0 0 0

C/C 46 0 0 0 0 0
C/S 4 0 0 0 0 0
S/C 32 0 0 0 0 0
S/S 0 0 0 0 0 0

Acurácia: 90,17%

Através dos resultados acima, é possível perceber que a faixa à esquerda do veículo

teve uma taxa de acurácia abaixo dos 70%. Os fatores que causaram essa baixa taxa de

acurácia quando comparado aos demais resultados foi o fato da falta de regularidade das

faixas que possuem larguras diferentes e muitas vezes foi percebido algumas manchas ao

centro da pista. Além disso, há uma grande quantidade de veículos trafegando a esquerda

do automóvel, acarretando na classificação inexata das faixas.
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5.7 Experimento 5

No quinto experimento, o vídeo foi gravado na Rodovia dos Imigrantes que pertence

ao estado de São Paulo com 58,5 km de extensão. Ele foi gravado pelo Tiago (2022),

onde o intervalo de tempo utilizado pelo vídeo original foi de 0m0s até 2m15s. No trecho

selecionado, o carro trafega na rodovia em linha reta e por curvas suaves. Esta rodovia

contém quatro pistas de rolamento com as faixas do tipo simples e seccionada, nas Figuras

57 e 58 é possível ver um trecho da rodovia e a classificação das faixas respectivamente.

Figura 57 – Captura de um quadro do vídeo do quinto experimento.

Fonte: Adaptado (TIAGO, 2022).

Figura 58 – Captura de um quadro do vídeo do quinto experimento com a classificação de
faixas.

Fonte: Adaptado (TIAGO, 2022).

O vídeo contém 5277 quadros com a resolução de 1280x720 e taxa de exibição

de 30 quadros/s. No pré-processamento a imagem foi redimensionada para resolução de

1300x560. As tabelas e os gráficos abaixo mostram o desempenho da classificação.
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Figura 59 – Resultado geral da classificação das faixas à esquerda e à direita do veículo do
classificador C1 para o vídeo 5.

Figura 60 – Resultado geral da classificação das faixas à esquerda e à direita do veículo do
classificador C2 para o vídeo 5.

Tabela 23 – Matriz de confusão da faixa à esquerda do classificador C1 para o vídeo 5.

Simples Dupla
Simples 4889 56
Dupla 0 0

Taxa de acerto: 92,65%
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Tabela 24 – Matriz de confusão da faixa à direita do classificador C1 para o vídeo 5.

Simples Dupla
Simples 4995 0
Dupla 0 0

Taxa de acerto: 94,66%

Tabela 25 – Matriz de confusão da faixa à esquerda do classificador C2 para o vídeo 5.

C S C/C C/S S/C S/S
C 0 576 0 0 0 0
S 0 4270 0 0 0 0

C/C 0 1 0 0 0 0
C/S 0 14 0 0 0 0
S/C 0 17 0 0 0 0
S/S 0 67 0 0 0 0

Acurácia: 80,92%

Tabela 26 – Matriz de confusão da faixa à direita do classificador C2 para o vídeo 5.

C S C/C C/S S/C S/S
C 0 103 0 0 0 0
S 0 4850 0 0 0 0

C/C 0 0 0 0 0 0
C/S 0 7 0 0 0 0
S/C 0 0 0 0 0 0
S/S 0 35 0 0 0 0

Acurácia: 92,00%

Neste quinto experimento a taxa de acurácia para a faixa à esquerda foi de 80,27% e

para faixa à direita foi de 91,90% e acurácia média de 86,09%. Para as faixas à esquerda e a

direita do veículo foi percebido que muitas vezes a faixa foi detectada como contínua, como

é possível ver nas Tabelas 25 e 26, este problema ocorreu devido a intensidade da variação

de gradiente da pista, no qual, em certas áreas fica com uma tonalidade mais escura de

um lado e mais clara de outro. Outro fator que também gerou uma classificação inexata foi

a grande quantidade de fluxo de carros e manchas de pneu na pista, o que acarretou na

identificação de faixas inexistentes.
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5.7.1 Avaliação dos resultados

O método foi submetido a cinco experimentos, a tabela 27 demostra a acurácia

alcançada pela solução e a comparação com outros estudos sobre a classificação das

faixas horizontais de trânsito. Assim, a solução atingiu a acurácia média entre os cinco

experimentos de 82,80%.

Tabela 27 – Tabela com o resultado de todos os cinco experimentos submetidos a solução
apresentada.

Experimento Resolução
Resolução

Pré-Processamento Sinalizações*
Acurácia
Média**

Acurácia de
Trabalhos

Relacionados

Autor
do

Trabalho ***

1 1280 × 720 1200 x 650 c, s, cc, cs, sc 81,04% 99,57% Paula e Jung (2015)
2 1280 × 720 1100 x 560 c, s 89,33% 86,58% JÚNIOR (2016)
3 1920 × 1080 1300 x 800 c, s 79,54% - -
4 1920 × 1080 1420 x 555 c, s, cc, cs, sc 77,66% - -
5 1280 × 720 1300 x 560 s 86,09% - -

*Sinalizações contidas no vídeo do experimento.

**Média entre a acurácia da faixa à esquerda e a direita do veículo através da classificação pelo método proposto.

***Refere-se ao autor do trabalho correlato.

Nos resultados de Paula e Jung (2015) mostrados no Experimento 1, a taxa de

acurácia atingida foi de 99,57% como é possível ver na tabela 27 enquanto a taxa de

acurácia atingida pelo método proposto foi de 73,13%. Porém, existem um fator que pode ter

inviabilizado a comparação direta do resultado que é a perda de qualidade ao enviar o vídeo

pelo serviço de hospedagem do YouTube. Nessa condição, quando o veículo passa por

uma ponte as faixas à esquerda deixam de ser detectadas ou são parcialmente detectadas,

é neste trecho que o classificador teve a maior falha.

Já no Experimento 2 é avaliado a detecção das faixas no período noturno. No

trabalho de JÚNIOR (2016) a taxa de acurácia atingida foi de 86,58% enquanto no método

proposto foi de 89,33%. Os resultados foram próximos mostrando uma vantagem para o

trabalho apresentado de 3,18%. Assim, para imagens noturnas a solução apresentou um

bom resultado na classificação, apesar do alto nível ruído na identificação das faixas que

não prejudicou a classificação.
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6 Conclusão

De modo geral, a acurácia do método exposto apresenta bons resultados, quando

se comparado com os trabalhos de Paula e Jung (2015) e de JÚNIOR (2016). Assim, foi

atingido pela solução a acurácia média entre os experimentos de 82,80%, sendo que a

maioria das classificações inexatas nos experimentos ocorreram devido as más condições

da via, como manchas no asfalto e irregularidade das vias.

De acordo com o referencial teórico, com o estudo de trabalhos correlatos e nas

pesquisas sobre as técnicas de visão computacional, este trabalho propôs uma solução

para a classificação horizontal de trânsito. Assim, o referido trabalho descreve as técnicas

de visão computacional e apresenta o cálculo da acurácia de cada um dos classificadores

que compõem o método, assim como também, a acurácia para cada grupo de faixas. Com

a análise destes pontos, o objetivo geral foi alcançado.

E quanto aos objetivos específicos também foram alcançados, uma vez que as

técnicas utilizadas foram capazes de delimitar a área de interesse, identificar as retas que

compõem as faixas, classificar as faixas e eliminar os ruídos durante a classificação através

da estabilização do sistema em tempo real. Assim, foi possível classificar e avaliar a taxa de

acurácia das rodovias brasileiras obtendo bons resultados, com a acurácia média entre os

experimentos 3, 4 e 5 de 82%.

Como contribuição, este trabalho apresentou a detecção de bordas de Sobel aliado

a técnicas de visão computacional, sendo que os métodos apresentados de trabalhos

correlatos apresentava em substituição do método de Sobel a detecção de bordas de

Canny ou em alguns casos apresentava o Filtro de Sobel, mas, aliado a técnicas de visão

computacional e de inteligência artificial para a classificação das faixas.

No desenvolvimento desse projeto algumas dificuldades foram encontradas sendo a

principal que foi a aquisição de imagens das rodovias brasileiras para compor a base de

dados. Pois, muitas imagens encontradas na internet a câmera de bordo não se encontravam

na posição ideal, impactando assim na identificação das faixas.

Outras dificuldades encontradas foram em classificar as faixas em curva acentuadas,

em identificar a troca de pista de rolamento e na calibração dos parâmetros do algoritmo de

forma automática, sendo estas as limitações do trabalho.
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Para trabalhos futuros as seguintes melhorias são propostas:

• Implementar a identificação da troca da pista de rolamento e emitir um alerta sobre a

troca irregular segundo a classificação das faixas;

• Elaborar a função de detecção de faixas em curvas acentuadas;

• Aprimorar o método para remoção de segmentos procedentes de manchas no asfalto;

• Analisar o desempenho do algoritmo em relação ao tempo de processamento e propor

melhorias de otimização de performance para execução em tempo real;

• Implementar um método para calibrar os parâmetros do algoritmo de forma automá-

tica.
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