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RESUMO

Neste trabalho desenvolvemos um modelo de raciocinio 16gico-probabilistico para cenas
de trafego rodovidrio. O objetivo é prover uma interpretacdo de alto nivel sobre a localizacao
e comportamento de um veiculo em uma estrada. Esta informagdo pode ser utilizada por siste-
mas de assisténcia ao motorista, tendo como foco o sistema assistente de faixas de transito. A
percep¢do do ambiente de trafego € proveniente de uma cidmera acoplada a um veiculo, portanto,
o ponto de vista é egocéntrico, o qual também foi adotado para o modelo de raciocinio. Para
tratar os dados da camera, o algoritmo de visdo classifica, com o auxilio da transformada de
Hough, as posicdes discretas (por exemplo, esquerda, direita) das linhas divisorias e também o
tipo de divisdo (por exemplo, amarelo continuo, branco tracejado). As informacdes de posicao
e tipo das linhas divisérias sdo utilizadas como evidéncias para a inferéncia da localizacio e
comportamento do veiculo. Esta inferéncia é feita numa base de conhecimento regida por re-
gras de transito, sendo estas regras modeladas com l6gica de primeira ordem. As regras do
modelo 16gico se baseiam em técnicas de raciocinio espacial qualitativo. As incertezas inerentes
aos sensores e aos proprios fendomenos do mundo real sdo tratadas com ldgica probabilistica
de primeira ordem, mais especificamente as redes 16gicas de Markov, ferramenta relativamente
nova que permite numa mesma representacao, tratar incertezas e representar de forma compacta
uma grande variedade de conhecimento. Isso nos permite estimar qual € a probabilidade de um
evento ocorrer mesmo na presenca de falhas ou imprecisdao dos sensores, além da possibilidade
de inserirmos informacao contextual do ambiente, neste caso, as regras de transito. A avaliacao
de desempenho do algoritmo de inferéncia revelou elevados valores de sensitividade, acuricia,
precisdo e especificidade, confirmando o potencial das redes 16gicas de Markov.

Palavras-chave: Raciocinio espacial qualitativo. Ldgica probabilistica. Visdo cognitiva.



ABSTRACT

In this work we developed a probabilistic logical model of traffic scenes. The goal is
to provide a high-level interpretation of a vehicle’s location and behavior on a highway. This
information can be used for driver assistance systems, focusing on the lane assistant system. The
perception of the traffic environment is provided by a camera attached to a vehicle, so the view-
point is egocentric. The same viewpoint was considered for the reasoning model. To process the
camera’s data, the vision algorithm classifies, based on the Hough transform, the discrete loca-
tions (e.g., left, right) of the lane dividers and also the type of divider (e.g., yellow continuous,
white dashed). The divider’s position and type information are used as evidence for the infe-
rence of vehicle’s location and behavior. This inference is made on a knowledge base of traffic
rules, where these rules are modeled with first-order logic. The rules of the logical model are
based on qualitative spatial reasoning techniques. The uncertainties inherent to the sensors and
to the real-world phenomena are treated with first-order probabilistic logic, more specifically
the Markov logic networks, relatively new tool that allows in a single representation to deal with
uncertainties and to compactly represent a wide range of knowledge. This allows us to estimate
what is the probability of an event occurrence even in the presence of failure or inaccuracy of
the sensors. It is also possible with Markov logic networks, to add contextual information of
the environment in a representation, in this case the traffic rules. The performance evaluation of
the inference algorithm revealed higher values of accuracy, sensitivity, precision and specificity.
These results confirm the potential of Markov logic networks.

Keywords: Qualitative spatial reasoning. Probabilistic logics. Cognitive vision.
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1 INTRODUCAO

A mudanga de faixa de transito é reconhecida como uma das causas mais significativas
de acidentes automotivos (HOLZMANN, 2008; DAIMLER, 2009a). Estes estudos serviram de base
para os fabricantes de automdveis investirem no desenvolvimento de sistemas de segurancga ativa

para seus veiculos.

Os sistemas de seguranga ativa ttm como objetivo prevenir acidentes por meio de avisos
ao motorista (por meio de alarmes visuais ou sonoros) ou até controlando atuadores do veiculo
(por exemplo, forca de reagdo no volante). Fazem parte desta categoria, sistemas de assisténcia
ao motorista que compreendem entre outros, sistemas de estabilidade direcional, aviso de ponto
cego e assistentes de faixa de transito (DAIMLER, 2009b; AMSEL et al., 2009). O presente trabalho
contribui com moédulos de percepgdo e raciocinio de um sistema assistente de faixa de transito

(do inglés lane assistant system ou LAS).

Os sistemas assistentes de faixa de transito (LAS) possuem a funcdo de detectar quando
um veiculo inicia uma mudanca de faixa e de emitir em seguida um aviso ao motorista (alarme
sonoro, sinalizac@o no painel ou vibragdo no volante) no caso da manobra ser involuntaria (sem
acionar a seta). O objetivo deste trabalho € prover uma interpretacao de alto nivel as informagdes
provenientes de um sistema de visdo de um LAS, de forma que seja possivel inferir além da
mudanca de faixa de transito, a posi¢ao discreta do veiculo na estrada (por exemplo, esquerda,
direita e centro) ou se a manobra € permitida. Estas informac¢des adicionais possibilitam novos
niveis de alerta que ndo se limitam ao LAS, mas teriam também aplicagdo em sistemas de
comunicacdo carro-a-carro (do inglés car-to-car communication) (MANIFESTO, 2007) ou ainda

numa supervisao mutua entre os sistemas (por exemplo, entre o0 LAS e o GPS por exemplo).

Os dados de percep¢ao do modelo implementado sdo provenientes de uma camera insta-
lada no interior do veiculo, assim como nos LAS comerciais. Desta forma, obtemos informagdes
do ambiente e de objetos no ambiente por meio das imagens capturadas. O modulo de percepcao
implementado, que compreende o hardware e algoritmo de visdo, apresenta desafios bem conhe-
cidos da drea de vis@o computacional como a trepidagdo, o rastreamento e a oclusdo. Parte destes
problemas tiveram de ser tratados durante a parametrizagao do algoritmo de visao para adapta-
lo aos dados obtidos, os quais sdo influenciados pela posi¢ao da camera, velocidade variavel do
veiculo e sinalizacdo da estrada entre outros. O sistema proposto utiliza um algoritmo de visao
de fécil acesso conhecido como “sistema de aviso de saida de faixa” (do inglés, lane departure

warning system). Este algoritmo € uma demonstra¢ao do conjunto de ferramentas de visao (vi-
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sion toolbox) do Matlab (MATHWORKS, 2010) e pode ser usado como referéncia para futuros
trabalhos.

O uso da camera no interior do veiculo prové a percepcao das localizacdes desses objetos
em relacdo ao agente da percep¢do (BICAS, 2004; RUSSELL; NORVIG, 2004). Porém, diferente
dos sistemas comerciais, a informacgdo espacial € tratada qualitativamente, ou seja, a posicao
das linhas divisdrias € discreta (esquerda, direita, sob). Desta forma, é possivel otimizar o custo
computacional de processamento, uma vez que saimos do dominio continuo (por exemplo, a
distancia de uma linha em relacdo ao centro da imagem) e passamos para o dominio discreto
(posi¢do qualitativa das linhas). Outra vantagem da abordagem qualitativa € a reducao de com-
plexidade na modelagem do ambiente. Esta abordagem foi inspirada nas técnicas de raciocinio
espacial qualitativo (REQ), as quais sdo utilizadas na formalizacdo do conhecimento espacial

por meio de sistemas discretos de simbolos (COHN; HAZARIKA, 2001).

O algoritmo de visdo prove as posi¢oes das linhas divisdrias e os tipos de linhas (ama-
relo continuo, branco tracejado) como entrada do médulo de raciocinio ou inferéncia. Para
tratar as incertezas inerentes ao sensor utilizado (camera) e ao ambiente, utilizou-se a logica
probabilistica de primeira ordem, neste caso, redes l6gicas de Markov ou MLN (Markov Logic
Networks em inglé€s) (DOMINGOS; LOWD, 2009). A inferéncia puramente probabilistica, como
no caso das redes de Markov, € baseada num modelo proposicional o que dificulta expressar e
inferir relacdes entre os objetos de um dominio. Por sua vez, na inferéncia puramente 16gica ob-
temos como resposta a uma consulta somente falso ou verdadeiro, nao é permitido contradi¢des
nas sentencas. Além disso, ambas as inferéncias, 16gica e probabilistica, sdo intratdveis na mai-
oria dos casos. As redes l6gicas de Markov englobam ambos os modelos de inferéncia e sao

mais eficientes que as demais técnicas na maioria dos casos.

As redes logicas de Markov representam férmulas em légica de primeira ordem que
permitem a atribuicdo de pesos de uma rede de Markov, proporcionando uma suavizagao das
restricoes. Ou seja, se um mundo violar uma regra (isto €, se alguma cldusula de uma sentenca
for falsa), a implicagdo serd menos provdvel mas ndo impossivel, como no caso da ldgica de
primeira ordem. O uso de MLN, facilita a representacdo de conhecimento de alto nivel, como
as regras de transito, assim como as incertezas do dominio. Por exemplo, uma regra de transito
indica que, numa via de mao dupla, se a linha que separa cada mao é da cor amarela e do tipo
continuo, a ultrapassagem por esta linha € proibida. Em MLN, uma das formas de represen-
tar esta regra seria por meio dos predicados linhaEsquerda(tipo,status,tempo) e manobraProi-
bida(tempo), onde os nomes entre parénteses sao as varidveis que por sua vez podem ser instan-
ciadas para alguns valores ou constantes como: 2,5 linhaEsquerda(AmarelaContinua,Sob, 10)

— manobraProibida(10). Neste caso, temos condicdes de codificar vdrias caracteristicas em
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um unico predicado, facilitando a representacdo do dominio. Em 16gica proposicional ndo con-
seguimos expressar estas relacoes diretamente. Mesmo na tentativa de codificar varias carac-
teristicas num unico termo, devemos criar um termo para cada combinacao possivel, tornando a

representacdo mais complexa.

Outra caracteristica da MLN € a possibilidade de inferir estados em que uma rela¢ao
causal ndo € clara entre os predicados. Isto é necessdrio na maioria dos fendmenos reais, onde
nao conseguimos prever todas as relacdes presentes entre as varidveis. Por exemplo, podemos
consultar qual € a probabilidade de um veiculo estar na faixa direita de uma via dado que estamos

vendo somente linhas brancas tracejadas em ambos os lados do veiculo.

Neste trabalho os algoritmos de visdo e inferéncia sao complementares, ou seja, como
sao esperados alguns erros provenientes do algoritmo de visdo, devido a qualidade da imagem
e alguns aspectos nao modelados ou considerados (por exemplo, a iluminacdo do ambiente),
esperamos que o algoritmo de inferéncia possa tratar estas deficiéncias de forma que haja a
probabilidade de um evento ocorrer, mesmo quando as evidéncias dadas pelo algoritmo de visdao

estejam incorretas.

Algumas formalizagdes foram testadas e foi possivel inferir qualitativamente a localiza-
cdo do veiculo em relagdo a estrada e a fungdo das linhas divisoérias, provendo também informa-
¢do sobre o sentido da via e manobras permitidas. O modelo 16gico-probabilistico do ambiente
de trafego em rede l6gica de Markov foi implementado com auxilio do programa de c6digo
aberto Alchemy (KOK et al., 2007), o qual possui diversos algoritmos de treinamento e inferéncia

dedicados a MLN, o que significou economia de tempo e testes mais variados.

Na figura 1.1 apresentamos um diagrama do modelo implementado neste trabalho base-

ado na arquitetura de alguns sistemas comerciais (AMSEL et al., 2009).

Podemos descrever cada camada do LAS da seguinte forma:

a) percepg¢do: captura informacdes do ambiente externo ao veiculo por meio de um ou mais
sensores. No modelo implementado foi instalada uma camera monocular no interior do

veiculo;

b) segmentagdo: extrai as caracteristicas (bordas) de cada quadro de video obtido na camada

anterior;

¢) classificacdo e rastreamento: detecta as linhas divisorias da faixa de transito, classifica-as

quanto ao tipo e cor e as rastreia;

d) inferéncia em MLN: compreende o modelo do dominio de trafego rodoviario e o método
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Modelo Implementado

_______ Imagem RGB
: } 320x240 px
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/' Fungéo do ; T .

f Assistente @

A
I Atuador I@

Figura 1.1: Sistema de assisténcia ao motorista (LAS) proposto.

Fonte: Autor “adaptado de” Amsel et al. (2009)

de inferéncia para consultar as condicoes de trafego. As condi¢des de trafego consultadas

foram: posi¢ao do veiculo na estrada, mudanca de faixa e se esta mudanca € permitida;

e) funcdo do assistente: baseado no resultado da camada anterior, decide qual tipo de sinal
ou mensagem serd enviada a proxima camada. A implementacdo desta camada esta fora

do escopo deste trabalho;

f) atuador: pode ser um alarme sonoro, uma mensagem ou luz no painel do veiculo, ou ainda
uma vibracao ou reacao no volante (se for do tipo drive-by-wire). Assim como a camada
anterior, sua implementagdo estd fora do escopo deste trabalho. Porém, em conjunto com

a camada anterior, pode ser interessante para trabalhos futuros.

Em resumo, o objetivo deste trabalho € prover informagdes de posi¢do e comportamento
de um veiculo em uma estrada. Estas informacdes serdo a saida da camada 4 do sistema proposto
(figura 1.1), tendo como entrada um video de baixa resolucdo. A inferéncia destas informagdes
serd de modo probabilistico em um modelo 16gico de primeira ordem do ambiente de trafego
rodoviario. As contribui¢des principais deste trabalho sdo a modelagem l6gico-probabilistica
de um ambiente de trdfego rodovidrio e uma nova aplicacdo de Redes Légicas de Markov. As

terminologias técnicas rodovidrias seguem a definicdo do Departamento Nacional de Estradas
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de Rodagem (DNER) (DNER - DEPARTAMENTO NACIONAL DE ESTRADAS DE RODAGEM, 1997).

O presente trabalho estd organizado da seguinte forma: no capitulo 2, apresentamos
uma revisao da literatura relevante ao desenvolvimento deste trabalho, abordando temas como o
raciocinio espacial qualitativo, analise de imagem, l6gica probabilistica e interpretagcdo de cenas
de trafego. No capitulo 3 descrevemos os métodos utilizados para o desenvolvimento do modelo
proposto. No capitulo 3.3 desenvolvemos o modelo do ambiente de trafego. No capitulo 4 temos
os resultados obtidos do modelo desenvolvido e a avaliacdo dos mesmos e entdo, no capitulo 5
concluimos o presente trabalho com sugestoes para futuros estudos. Parte dos capitulos 3.3 e 4

foram publicados em (SOUZA; SANTOS, 2011).
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo apresentamos uma revisao da literatura relacionada a quatro temas chave
para a execugdo deste trabalho: percepcao robdtica, andlise de imagens, raciocinio espacial

qualitativo e ldgica probabilistica.

Na secdo 2.1 abordamos o tema percepcao robdtica. Na se¢@o 2.2 descrevemos as prin-
cipais consideracOes em andlise de imagens e os algoritmos mais comuns para classificacdo de
objetos em uma cena. Na sec@o 2.3 vemos as técnicas de raciocinio espacial qualitativo, usadas
para representar a informacdo espacial por meio de varidveis discretas e entdo na sec¢ao 2.4 apre-
sentamos as principais técnicas de l6gica probabilistica de primeira ordem, visando o tratamento
das incertezas inerentes aos fendmenos observados e aos métodos utilizados. A secdo 2.5 cita
alguns trabalhos relacionados a interpretacdo de cenas de trafego e reconhecimento de faixas

transito.

2.1 Percepcao Robética

A palavra percepcao vem do latim perceptio, do verbo percipere, formado de per, “atra-
vés de”, “intensidade” e capere, “tomar”, “captar”. Significa entdo, obter uma informacgao ex-

terna através de um meio apropriado para representar tal informacdo (MACHADO, 2005).

Segundo Russell e Norvig (2004), a percepgao robética é o processo pelo qual os robds
mapeiam as medi¢des de sensores em representacdes internas do ambiente em que se encon-
tram. E um processo complexo, em geral, devido a sensores ruidosos e ambiente parcialmente
observavel, imprevisivel e frequentemente dindmico, o que dificulta uma fiel representacdo do
ambiente nos estados internos do robd. Esta representacdao do conhecimento, no entanto, deve
conter informacdes suficientes para o robd tomar as decisdes corretas e devem ser estruturadas
de forma que sejam atualizadas com efici€ncia e correspondam as varidveis do mundo fisico. De
modo similar, Shanahan (1996), acrescenta que a percepgdo robdtica pode ser vista como um
processo passivo onde os dados do sensor sdo assimilados no espaco de crenga do robd por um
processo de abducdo, que consiste em criar hipdteses para a existéncia, forma e localiza¢ao dos

objetos.

A percepgao robética neste trabalho € baseada num sensor de visao, pois os dados obtidos
com a visdo sdo ricos em informagdes, ou seja, € possivel extrair conhecimento sobre diversas
caracteristicas do ambiente a partir de técnicas de visdo computacional. Entretanto, apesar das

técnicas de visdo computacional fornecerem informagdes complexas do ambiente, estas ainda
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sdo limitadas. Uma alternativa para tratar estes dados de percepcdao € otimizar o sistema de
raciocinio de forma que este lide com o miximo de informacdes provenientes de um unico
sensor, o que possibilita, dentre outras caracteristicas, uma implementacdo mais econdmica do
projeto ou ainda, uma informacao mais precisa que poderia ser usada numa fusao senséria, isto €,
associando as informacdes ja processadas do sensor de visdo com os dados dos demais sensores
do veiculo servindo de supervisdo ou redundancia de alguma funcao. Portanto, o objetivo da
percepg¢ao neste trabalho € prover todo o conhecimento do ambiente necessédrio ao LAS somente
com os dados da camera. Porém, para se obter dados condizentes com o estado do mundo real
ainda € necessdria uma interpretacao dos sinais captados pelos sensores, € esta interpretacao €

também chamada de cogni¢do por alguns autores (MACHADO, 2005).

No campo da cogni¢do robética, podemos citar um trabalho de longa duracao (mais de 30
anos) apresentado por Nagel (2004), com o objetivo de construir um Sistema de Visao Cognitiva
capaz de expressar em linguagem natural, cenas de trafego de veiculos. Este trabalho trouxe
grandes contribui¢des no que se refere as experiéncias com rastreamento de objetos e percepcao

espacial.

O rastreamento de objetos é uma ampla drea de pesquisa em visdo computacional. Na
proxima se¢do serdo apresentados alguns processos de analise de imagem que proporcionam o

rastreamento de um objeto de interesse em uma imagem.

2.2 Analise de imagem

A andlise de imagem € uma importante tarefa no campo de visdo computacional e pode
ser utilizada, dentre outros fins, para se obter a localizacao de um objeto em cada quadro de um
video. Em geral, é um problema desafiador devido a movimentos bruscos de objetos, mudanca
na aparéncia da cena e objeto, estruturas ndo-rigidas, relacdes de oclusao e movimento da cimera
(YILMAZ; JAVED; SHAH, 2006). Porém, assumem-se algumas restricdes conforme cada caso, para

evitar ou controlar estas questoes.

Yilmaz, Javed e Shah (2006) apresentam uma pesquisa bem abrangente em relagdo ao
estado-da-arte do rastreamento de objetos. Nesta se¢do faremos uma breve revisao da literatura

a respeito, a fim de situar o processamento de imagem para situacdes de trafego nestas técnicas.

H4 diversas abordagens de andlise que se diferenciam pela forma como representam os
objetos, quais caracteristicas (features) sao importantes e como forma, aparéncia € movimento
sao modelados. Estas questdes variam conforme o contexto € meio em que a andlise serd execu-

tada e como esta informacao serd usada.
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Alguns pontos devem ser considerados para a detec¢@o ou rastreamento de um objeto na

imagem:

a) Representacao adequada do objeto;
b) Caracteristicas (features) da imagem usadas como entrada;
c) Estratégia para detec¢do do objeto na cena;

d) Método de classificagiao do objeto;

2.2.1 Representacao do Objeto

Um objeto pode ser representado pela sua forma ou aparéncia. Em relagdo a forma,
podemos representar um objeto por meio de pontos (ponto Gnico ou multiplos pontos) quando
este ocupa pequenas regides na imagem (VEENMAN; REINDERS; BACKER, 2001). Primitivas
geométricas (retangulos e elipses) com o movimento modelado por translacdo, transformada
afim (affine) ou projetiva (homografia) sdo indicadas para objetos rigidos simples, mas podem
também representar os nao-rigidos (COMANICIU; RAMESH; MEER, 2003). Outra forma é o con-
torno do objeto (sua fronteira), ou a silhueta, que € a regido interna ao contorno. Ambos sao
ideais para representar formas complexas ndo-rigidas (YILMAZ; LI; SHAH, 2004). No presente
trabalho utilizamos linhas como primitivas geométricas para representar o objeto de interesse
no dominio do trafego de automdveis (linhas divisérias da faixa de transito) e rastreamos o

movimento de translacdo destas linhas.

A representacao de objeto quanto a aparéncia, também pode ser combinada com represen-
tacdes de forma, temos a densidade de probabilidade da aparéncia, que pode ser paramétrica
(Gaussiana) (PARAGIOS; DERICHE, 2002) ou ndo-paramétrica (histogramas) (COMANICIU; RA-
MESH; MEER, 2003), computando a cor ou textura do objeto a partir dos modelos de forma. Com
os moldes (ou templates) a aparéncia do objeto € representada por simples formas geométricas
ou silhuetas que carregam tanto informagao espacial como de aparéncia, porém o objeto nao
pode sofrer variacdo considerdvel de pose no caso de rastreamento (FIEGUTH; TERZOPOULOS,
1997). Por sua vez, a aparéncia ativa € gerada pela modelagem simultanea de forma e aparéncia,
onde a forma € representada por marcadores localizados na fronteira do objeto ou no interior de
sua regido (COOTES; EDWARDS; TAYLOR, 2001). Para cada marcador, um vetor de aparéncia €
associado. Este modelo requer treinamento através de um conjunto de amostras usando o PCA
(Principal Component Analysis) por exemplo. Em nossas cenas de trafego a aparéncia do objeto

¢ definida pela porcentagem de cor (amarela ou branca) na regido das linhas divisorias;
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2.2.2 Caracteristicas da Imagem

Intimamente relacionada a representacdo do objeto, estd a selecdo das caracteristicas,
cuja propriedade esperada € a exclusividade, de forma que objetos possam ser facilmente distin-
guidos no espago de caracteristicas. Dentre as caracteristicas visuais mais comuns temos a cor.
A cor aparente de um objeto € influenciada principalmente pela distribuicao espectral de ilu-
minancia e pela reflectancia da superficie. O espago de cor RGB (red, blue, green) é comumente
usado porém, ndo € perceptualmente uniforme e suas dimensdes sdo altamente correlacionadas,
ou seja, a mudanga em uma unica dimensao no espaco de cor é percebida nas demais (PASCHOS,
2001). Ja os espagos YCDCr, Lxu*v e Lxaxb (Y /L« para luminincia e CbCr, uxv e a*b para
crominancia) sdo perceptualmente uniformes, isto €, cores equidistantes sdo percebidas como
equidistantes e alterar um dos parametros nao afeta os outros dois, enquanto o HSV (Hue, Sa-
turation, Value) é aproximadamente uniforme contudo, ambos sao sensiveis a ruido e ndo ha

consenso em qual sistema € mais eficiente (SONG, 1996).

Outra caracteristica frequentemente utilizada é a borda. A borda € usada para identificar
fortes mudancgas de intensidade na imagem sendo gerada pela fronteira do objeto. As bordas
s30 menos sensiveis a iluminagdo do que a cor. Neste trabalho utilizamos o filtro de Sobel para
deteccao de bordas. Outro algoritmo popular de deteccdo de borda € o Canny Edge (CANNY,

1986) devido sua simplicidade e acuricia.

Em segmentacdo baseada em movimento e em algumas aplicacdes de rastreamento,
utiliza-se o fluxo 6tico (LUCAS; KANADE, 1981; BLACK; ANANDAN, 1996; SZELISKI; COUGHLAN,
1997). O fluxo 6tico é um denso campo de vetores de deslocamento que define a translacdo de
cada pixel em uma regido. Utiliza uma restricdo de brilho, onde considera-se o brilho constante

dos pixels correspondentes em quadros consecutivos.

Uma caracteristica pouco sensivel a iluminagdo € a textura, que consiste na medida da
variagdo de intensidade em uma superficie, quantificando propriedades como suavidade e regu-
laridade. H4 vérios descritores de textura como as matrizes de co-ocorréncia de niveis de cinza
(do inglés GLCM) (HARALICK; SHANMUGAM; DINSTEIN, 1973), a medi¢do de textura de Laws
(LAWS, 1980), wavelets (MALLAT, 1989) e as piramides de revolu¢do (GREENSPAN et al., 1994).

Uma caracteristica é escolhida manualmente pelo usuario conforme o dominio da aplica-
cdo. Porém, houve um crescimento no uso de selecdo automatica de caracteristicas, principal-
mente na area de reconhecimento de padrdes. Esta selecao automatica pode ser dividida entre
métodos de filtro ou de envoltdrio (wrapper). Os métodos de filtro, selecionam caracteristicas
baseadas em critérios gerais como por exemplo, serem caracteristicas nao-correlatas (PCA). Ja

os métodos de envoltdrio, selecionam caracteristicas discriminatdrias para rastrear uma classe
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especifica de objeto, como € o caso do algoritmo Adaboost (TIEU; VIOLA, 2000).

De todas as caracteristicas, a cor € a mais utilizada porém, devido a sua sensibilidade a
variacao de iluminag¢do, outras caracteristicas podem ser combinadas para modelar a aparéncia
do objeto e melhorar o desempenho da andlise. No ambiente de trafego analisado, as carac-
teristicas discriminantes utilizadas foram cor e borda, para classificar a cor da linha divisoéria e

sua posi¢ao, respectivamente.

2.2.3 Deteccao do Objeto

Todo método de classificacdo ou rastreamento requer um mecanismo de detec¢ao de
objetos, seja a cada quadro ou quando o objeto aparece pela primeira vez. A forma mais co-
mum, € utilizar a informagd@o em um unico quadro. Porém, pode-se usar a informacao temporal

adquirida de uma sequéncia de quadros para reduzir falsas detecgdes.

A detec¢do de objeto € por si s6 um amplo campo de pesquisa, segue portanto somente

uma breve descri¢do de alguns métodos mais utilizados.

Na subtracao de fundo, um modelo de plano de fundo € criado para representar a cena e
encontra desvios no modelo para cada quadro. Qualquer mudanca significativa em uma regiao
da imagem em relagcdo ao plano de fundo, significa um objeto em movimento. Apesar de exis-
tirem métodos eficientes de subtragdo de fundo, estes t€m como limitagcdo a exigéncia de plano
de fundo estatico e cameras fixas. Cameras mdveis distorcem o modelo do plano de fundo
porém, Kanade et al. (1998) trataram tal problema regenerando os modelos de plano de fundo
para pequenas janelas de tempo (trés quadros), mas também assumindo cenas planas e pouco

movimento entre os quadros.

O plano de fundo e a camera estdo em movimento no ambiente de trafego e, em relacao
ao objeto de interesse (linhas divisdrias), ha mudancas significativas entre os quadros (por
exemplo, oclusdo de outros veiculos), portanto a subtragdo de fundo nao é recomendada nes-

tas situacoes.

Uma alternativa de deteccao do objeto é por meio da segmentagcdo. A segmentacio tem
como objetivo particionar a imagem em regides similares e dois pontos criticos sdo: o critério
para um bom particionamento e o método para executa-lo eficientemente. Algumas das técnicas
mais comuns sdo: K-Means (STEINHAUS, 1956), Mean-Shift Clustering (COMANICIU; MEER,
2002), Graph-Cuts (SHI; MALIK, 2000) e Contornos Ativos (PARAGIOS; DERICHE, 2000).

Neste trabalho, a visdo computacional tem o objetivo de detectar e classificar linhas

(limites da faixa de transito). Portanto, € desnecessério o uso da segmentagao em regioes.
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Outra alternativa seriam os detectores de pontos, que podem ser usados para encontrar
pontos de interesse em imagens que possuem textura expressiva. Apresenta a qualidade de ser
invariante 2 mudangas na iluminacao e ponto de vista da camera. Detectores bem conhecidos
sdo: detector de Harris (HARRIS; STEPHENS, 1988), detector KLT (TOMASI; KANADE, 1991) e
o detector SIFT (Scale Invariant Feature Transform) (LOWE, 2004). Dentre os detectores de
objeto, o SIFT € o mais resiliente a deformacdes na imagem (MIKOLAJCZYK; SCHMID, 2005).
Como os objetos de interesse deste trabalho sao linhas, o detectores de pontos nao sdo adequados

para a tarefa de deteccdo destes objetos.

Neste trabalho portanto, o melhor método de deteccao do objeto € o detector de curvas.
Detectores de curvas sao usados para encontrar qualquer tipo de curva com descri¢do parametri-
zada (linha reta, elipse, circulo). O algoritmo detector de curvas mais conhecido e utilizado € a
Transformada de Hough (DUDA; HART, 1972), o qual foi escolhido neste trabalho para detectar
as linhas divisorias que limitam a faixa de trnsito. No dominio de cenas de trafego, outros
métodos podem ser utilizados na deteccdo de linhas de transito como o gradiente de pixels bran-
cos em linhas horizontais da imagem (AMSEL et al., 2009). A transformada de Hough foi adotada
inicialmente por fazer parte do algoritmo de demonstracao do Matlab. Porém, esta técnica se
mostrou mais adequada para o objetivo deste trabalho, pois parece mais robusta em relagdao a
técnica do gradiente citada anteriormente, considerando que é possivel filtrar resultados basea-

dos em janelas de angulos e distancia em relacdo a origem da imagem.

A transformada de Hough foi proposta e patenteada por Hough (1962) a fim de detectar
linhas em imagens. Porém, foram Duda e Hart (1972) que proporam a forma como conhecemos
atualmente, provendo meios para a detec¢do de outros tipos de curvas (circulos e elipses) e
consiste na busca de instancias dos objetos (por exemplo, bordas) por meio de um procedimento

de votagdo no espaco de parametros.

No espaco da imagem, uma linha reta pode ser expressa pela equacdo y = mx + ¢, sendo
necessario especificar dois pontos (x,y;;x2,y2) para definir uma reta. No espago de pardmetros,
a equacdo da reta pode ser reescrita como ¢ = —mx + y, neste caso, somente um ponto especifi-
cado pelos pardmetros da reta (m,c) define diversas retas que passam por este ponto, sendo m um
parametro de inclinagdo (slope) e ¢ um parametro de interceptagdo (intercept). A proposta da
transformada de Hough € agrupar pontos das bordas extraidas de uma imagem como hipoteses
do objeto de interesse. Este agrupamento € feito por meio de um procedimento de votacao sobre

um conjunto de objetos parametrizados da imagem (SHAPIRO; STOCKMAN, 2001).

Os valores de m e ¢ sdo ilimitados (—eo < (m,c) < ), 0 que representa um alto custo

computacional. Uma forma de representar as retas com parametros limitados € por meio de
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coordenadas polares, neste caso, definidos como p e 6. O parimetro p representa a distancia
perpendicular de uma linha a origem da imagem (x e y iguais a zero) e 8 € o angulo entre p e a
origem da imagem (fig.2.1).

yA

xy

Figura 2.1: Pardmetros da transformada de Hough.

Fonte: Autor.

Desta forma, uma linha pode ser descrita por:

p =xcosO+ysin0, (2.1)

onde o par (p, 0) é dnico para p > 0e 6 € [0,27]. A regido delimitada por estes valores
também € conhecida como espago de Hough, o qual apresenta as seguintes propriedades ((DUDA;
HART, 1972)):

Propriedade 2.2.1. Um ponto no espaco da imagem corresponde a uma senoide no espaco de

pardametros.

Propriedade 2.2.2. Um ponto no espaco de pardmetros corresponde a uma reta no espaco da

imagem.

Propriedade 2.2.3. Pontos que caem na mesma reta do espaco da imagem correspondem a

curvas com o mesmo ponto em comum no espagco de pardmetros.

Propriedade 2.2.4. Pontos que caem na mesma curva no espago de pardmetros correspondem

as retas que passam por um ponto no espaco da imagem.

Sendo assim, em um arranjo acumulador A(p, 0) incrementa-se o valor da célula cujos
parametros satisfacam a equacgdo 2.1 para cada ponto (X, y) da imagem acima de um limiar (por
exemplo, intensidade do pixel de borda). As células que possuem os maiores valores represen-
tam pontos colineares na imagem, definindo entdo uma reta por célula. Definido o limiar de

decisdo para o espago de Hough, selecionam-se as células com a “votacdo” acima deste limiar.
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No sistema de visao deste trabalho, a transformada de Hough € utilizada para detectar as
linhas divisdrias que limitam a faixa de trinsito. A selecdo destas linhas € baseada nos maximos

locais do espaco de Hough em uma regido de interesse da imagem (metade inferior da imagem).

Ap0s a deteccdo do objeto buscam-se rotulos de classe para associar a este objeto a fim
de transformar os dados obtidos em informagdo, sendo este o objetivo de outro grande campo
de pesquisa que € o aprendizado de maquina (BRADSKI; KAEHLER, 2008). Os classificadores de

objeto fazem parte desta area.

2.2.4 Classificacao do Objeto

Alguns dos classificadores mais conhecidos possuem em seu algoritmo um detector do
objeto e podem ser discriminativos ou generativos, apresentando ainda um sistema de aprendi-

zado supervisionado ou nao-supervisionado.

Um algoritmo discriminativo apresenta a probabilidade de um rétulo (R) em relag@o aos
dados (D) isto é, (P(R| D)), ja o modelo generativo retorna uma distribui¢do dos dados dado um
rétulo (P(D | R)).

Os algoritmos com aprendizado ndo-supervisionado sao aqueles cujo vetor de dados nao
¢ rotulado e onde pretende-se verificar se os dados caem naturalmente em algum grupo. Estes

algoritmos sdo comumente usados em segmentacao.

Ja em um sistema de aprendizado supervisionado, aprendem-se vdrias vistas do objeto
gerando uma funcdo que mapeia as entradas para as saidas desejadas. A formulagdo padrao
de um aprendizado supervisionado ¢ um problema de classificagdo onde o aprendiz aproxima
o comportamento de uma func¢do, gerando uma saida na forma de valor continuo (regressdo),
ou em um roétulo de classe (classificacdo). No contexto de deteccao de objeto, os exemplos de
aprendizado sdo compostos de pares de caracteristicas do objeto e uma classe de objeto asso-
ciada onde ambos sdo definidos manualmente. E importante também selecionar caracteristicas
que sejam discriminantes entre as classes e, entdo, diferentes aparéncias do objeto podem ser
aprendidas através de técnicas como redes neurais, arvores de decisdo, adaptive boosting ou
support vector machines. Estas técnicas calculam uma hipersuperficie que separa uma classe
da outra em um alto espaco dimensional. Alguns dos algoritmos de aprendizado supervisio-
nado mais comuns sdo: K Vizinhos mais Préximos (FIX; HODGES, 1951), Arvores de Decisédo

(BREIMAN et al., 1984) e Redes Neurais (RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1988).

Geralmente o aprendizado supervisionado requer uma grande quantidade de amostras

de cada classe do objeto, a qual € rotulada manualmente. Uma forma de reduzir esta condi¢ao
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€ acrescentar um co-treinador, com o intuito de treinar dois classificadores com um pequeno
conjunto de dados rotulados, onde as caracteristicas usadas para cada classificador sio inde-
pendentes. Apds o treinamento, cada classificador € usado para associar dados ndo rotulados
ao conjunto de treinamento de outro classificador. Esta técnica foi usada com sucesso nos al-
goritmos Adaboost (FREUND; SCHAPIRE, 1995; VIOLA; JONES; SNOW, 2003) e Support Vector
Machines (BOSER; GUYON; VAPNIK, 1992).

Neste trabalho, a classificagdo das linhas detectadas € baseada na porcentagem de pixels
coloridos na regido de cada linha, ndo havendo a necessidade de um aprendizado para esta
tarefa. O aprendizado supervisionado discriminativo foi utilizado na etapa l6gico-probabilistica
para definir o peso de cada sentenca logica da formalizacdo do dominio de trafego, isto €, um
conjunto de dados do dominio analisado € rotulado manualmente € utilizado como evidéncia
para aproximar uma funcdo de probabilidade condicional dos predicados consultados e entdao

estimar os pesos de cada sentenga. Isto serd discutido na secdo 2.4.1.

2.2.5 Consideracoes

Tanto o rastreamento (tracking) como a classificacdo de objetos representam um extenso
campo de pesquisa, em constante evolu¢do e ainda assim, com muitos desafios a serem supera-
dos como videos em ambientes nao estruturados, comprimidos ou com ruido, com varios objetos
em um campo de vista pequeno, camera em movimento, etc. Nota-se que as consideragdes utili-
zadas para tratar alguns problemas como suavidade de movimento, constancia de iluminagdo ou
alto contraste, sdo geralmente violadas em cendrios realistas limitando a aplicacdo pratica das

técnicas.

Em geral, um dos aspectos negligenciados no desenvolvimento de rastreadores ou clas-
sificadores € acrescentar informagdo contextual para colaborar no reconhecimento, pois o algo-
ritmo ndo precisaria aplicar uma série de restrigoes a fim de se obter um desempenho médio para
varios cendrios (YILMAZ; JAVED; SHAH, 2006), ou seja, em um ambiente de trafego por exem-
plo, a deteccdo das linhas divisdrias de uma faixa de transito pode ser restrita a localizagao da

estrada, ignorando constru¢des nas laterais da via ou o céu.

Neste trabalho utilizaremos a informacdo contextual também na etapa de inferéncia
l6gico-probabilistica, com o objetivo de associar o conhecimento de regras de transito na classifi-
cacdo da posi¢ao e comportamento do veiculo. A formaliza¢do do ambiente de trafego foi base-
ada em ld6gica probabilistica de primeira ordem, a qual serd apresentada no capitulo 3.3. Além
da informag¢do contextual, devemos tratar também a informacao espacial na modelagem do am-

biente de trafego. Na secdo seguinte, apresentamos as técnicas de raciocinio espacial qualitativo
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que inspiraram a formalizag¢ao dos aspectos espaciais do dominio considerado.

2.3 Raciocinio Espacial Qualitativo

Em nossa interagao cotidiana com o mundo fisico, o raciocinio espacial € feito na maioria
dos casos através de abstracdes qualitativas ao invés de um completo conhecimento quantitativo
a priori (COHN; HAZARIKA, 2001). A partir desta constata¢ao, buscou-se criar uma representacao
e raciocinio de aspectos espaciais do mundo, com cdlculos mais eficientes, expressivos e uteis
(COHN; RENZ, 2007), o que € de grande importancia para a area de Inteligéncia Artificial (IA). O
Raciocinio Espacial Qualitativo (REQ) foi escolhido para representar os aspectos espaciais neste
trabalho visando esta expressividade e eficiéncia de célculos, considerando o grande volume de

informacao proveniente das imagens de video.

A esséncia do Raciocinio Qualitativo € encontrar meios de representar propriedades
continuas do mundo através de sistemas discretos de simbolos (COHN; RENZ, 2008). O Ra-
ciocinio Espacial Qualitativo (REQ) é a formalizacdo do conhecimento espacial baseado em
relacdes primitivas definidas entre entidades espaciais elementares (STOCK, 1997). Existem
diversas abordagens com relagdo a estas entidades. Em (MORATZ; RENZ; WOLTER, 2000), se
especifica uma relacdo qualitativa entre segmentos de linha orientados a fim de representar e
raciocinar sobre informacdes de orientacdo. Por sua vez, em (LIGOZAT, 1998), uma rede bindria
de restricoes (RBR) relaciona a dire¢ao cardeal (norte, sul, leste, oeste e intermedidrios) en-
tre localizagdes em um espaco 2D. Em (RANDELL; COHN; CUI, 1992), especificam-se regides
espaciais na relacdo primitiva de conexao (C/2) entre duas regides e em (COHN; RENZ, 2007),
discute-se sobre as diferentes entidades espaciais primitivas e principalmente sobre as diversas

relagcdes que podem ser representadas, como topologia, tamanho, forma e distancia entre outros.

Desenvolvimento posteriores inspirados nas técnicas citadas acima ou como extensao
das mesmas, apresentam outras formaliza¢des, como o raciocinio sobre movimento e perfis
de profundidade (SANTOS; SHANAHAN, 2003; SANTOS, 2007; SOUTCHANSKI; SANTOS, 2008),

considerando o ponto de vista do observador e 0 movimento de ambos objeto e observador.

A seguir descreveremos uma das principais teorias de REQ que serviram de base para a

modelagem deste trabalho: o calculo sobre conexdo de regioes.

2.3.1 Calculo sobre Conexao de Regioes

O Cilculo sobre Conexao de Regides (RCC em inglés) (RANDELL; COHN; CUI, 1992;

COHN; HAZARIKA, 2001), € uma axiomatizacdo de regides espaciais, que tem como base a
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relacdo primitiva de conexdo (C/2). Sejam duas regides x ey, a relacao C(x, y)(lé-se “x co-

necta com y”), € verdadeira se e somente se os limites topoldgicos das regides x e y tem pelo

menos um ponto em comum conforme os seguintes axiomas:

VxC(x,x) (Relag@o reflexiva)
VxyC(x,y) — C(y,x) (Relagdo simétrica)
Vxyz[C(z,x) > C(z,y)] » x =y

Assumindo a relacdo bindria C/2 e varidveis X, y € z para regides espaciais, pode-se

raciocinar sobre formas do tipo: “dado x em relacdo R| a y, e y em relacdo R, a z, quais relagdes

sdo verdadeiras entre x e z”. Definindo entdo um conjunto de relagcdes mereotopoldgicas com

seus significados como segue:

P(x,y), “x € parte de y”’;

O(x,y), “x sobrepoe y”’;

DR(x,y), “x é distinto de y”;

PP(x,y), “x € parte prépria de y”’;

Pi/2 e PPi/2 sao relagdes inversas de P/2 e PP/2 respectivamente;
DC(x,y), “x esta desconectado de y”;

EQ(x,y), “x éigual ay”;

PO(x,y), “x sobrepde y parcialmente”;

EC(x,y), “x é externamente conectado a y”’;
TPP(x,y), “x parte propria tangencial de y”;
NTPP(x,y), “x parte propria ndo-tangencial de y”;

TPPi/2 e NTPPi/2 sao relacdes inversas de TPP/2 e NTPP/2 respectivamente.

O conjunto constituido pelas relacdes DC(x, y), EQ(x, y), PO(x, y), EC(x, y), TPP(x, y),

NTPP(x, y), TPPi/2 e NTPPi/2 ¢ mutuamente exaustivo e disjunto, isto €, pelo menos uma das

relagcdes deve ocorrer e nao ha elementos em comum no conjunto, agora denominado RCC-8.
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A transi¢do topoldgica entre relacoes RCC-8 € apresentada na figura 2.2 como um Di-
agrama Conceitual de Vizinhanca (CND em inglés), que resumidamente € um grafo represen-

tando em seus vértices, relacdes de alguns objetos especificos, e em suas arestas, a transicao
continua entre estas relacdes (RANDELL; COHN; CUI, 1992).
< >
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Figura 2.2: Diagrama conceitual de vizinhanca (CND) das relacdes RCC-8.

Fonte: Randell, Cohn e Cui (1992).

Observa-se que entre vértices adjacentes nao ha possibilidade das respectivas regides as-
sumirem outras relagdes. A CND, portanto, € uma importante ferramenta de raciocinio espacial,

considerando a continuidade de transi¢ao.

Apesar do RCC representar as relagdes qualitativas entre regides espaciais, este ndo con-
sidera o ponto de vista do observador. J4 a proposta Linhas de Visdo (GALTON, 1994), apresenta
uma teoria de oclusdo de corpos convexos usando um conjunto discreto de 14 relacdes como
“parcialmente esconde” ou “escondido por”, o que levou Randell, Witkowski e Shanahan (2001)
a desenvolverem o Célculo sobre Oclusao de Regides (Region Occlusion Calculus ou ROC), o
qual permite raciocinar sobre relagdes espaciais conforme o movimento do objeto ou ponto de

vista.

O ROC assume a ontologia do RCC-8 e estende o célculo de linhas de visao de (GALTON,
1994) para raciocinar sobre distancias relativas entre corpos (convexos € concavos) em eventos
de oclusdo e transi¢cdes entre eventos de oclusdo, a fim de modelar os efeitos de paralaxe de

movimento, seja do objeto ou do ponto de vista (fig.2.3).

O ROC-20 usa o conjunto de relacdes diadicas do RCC-8 para modelar a relagdo es-
pacial entre corpos, volumes e imagens. Essa distin¢do se faz pela introdu¢dao de duas novas
funcdes: “regido(x)”, lido como “regido ocupada por x” e “imagem(x,v)”, lido como ‘“‘a ima-
gem de x com relacdo ao ponto de vista v”’. A fun¢do regido/1, mapeia um corpo no volume
do espaco que ele ocupa, € imagem/2, mapeia um corpo € um ponto de vista para sua imagem
(RANDELL; WITKOWSKI; SHANAHAN, 2001). Com esta abordagem, pode-se raciocinar sobre o

estado dos objetos conforme eles (ou o observador) se movimentam pelo ambiente (SANTOS,
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Figura 2.3: Oclusao em a¢do. Ponto de vista fixo na esquerda, ponto de vista mével na direita.
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Fonte: Randell, Witkowski e Shanahan (2001).

2003). Embora o ROC-20 seja um conceito estdtico, pode-se introduzir restricoes dindmicas
sobre mudangas no tempo das relagdes de oclusdo, a fim de criar um conceito dindmico de

oclusdo.

Santos e Shanahan (2002) tratam a distancia entre regides como uma funcao primitiva
a fim de classificar o grau de deslocamento entre dois objetos conforme hd mudangas nos da-
dos do sensor (visdo estéreo), possibilitando a criagdo de predicados dinamicos do tipo apro-
ximando(i(a,v,t), i(b,nt)), lido como ““ a imagem de a e de b estdo se aproximando conforme
notado pelo ponto de vista v no tempo #’. Com esta proposta, tornou-se possivel raciocinar
sobre relagdes espaciais do ponto de vista do observador estando 0 mesmo ou o objeto em mo-

vimento.

O trabalho de Santos (2007) apresenta um formalismo 16gico para representar o conhe-
cimento sobre objetos no espacgo e seus movimentos, construido através do ponto de vista de um
observador inserido em um mundo dindmico. Esta teoria de raciocinio sobre espaco e tempo
utiliza os conceitos do RCC (RANDELL; COHN; CUI, 1992) e ROC (RANDELL; WITKOWSKI; SHA-
NAHAN, 2001) associados ao processo de assimila¢do de dados sensoriais por abducao proposto
por Shanahan (1996), utilizando como informacao espacial elementar os perfis de profundidade

obtidos da fatia horizontal da cena (fig.2.4).

Na figura 2.4a dois objetos a e b s@o observados do ponto de vista v, na figura 2.4b o
perfil de profundidade (relativo ao ponto de vista v) representa os objetos a e b respectivamente

pelos picos p e g (SANTOS; SHANAHAN, 2003).

O eixo disparidade de um perfil de profundidade é restringido pelo ponto mais distante

que o sensor pode detectar, representado na figura 2.4 por L.

Com a informagado dos perfis de profundidade foi possivel criar predicados de relacao
entre os picos de dois corpos relativo ao ponto de vista do rob6 (ou veiculo). A criacao de
hipdteses sobre a relagdo entre objetos utilizando profundidade e tamanho no mesmo formalismo

€ a proposta do calculo de perfis de profundidade dinamico (do inglés DDPC) (SANTOS, 2007)
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Figura 2.4: Objetos observados de um ponto de vista v e seus respectivos perfis de
profundidade.

Fonte: Santos e Shanahan (2003).

para estender o exposto por Santos e Shanahan (2002), conectando os predicados que definem

mudancas em uma cena a possiveis interpretagdes de movimento dos objetos ou observador.

O DDPC considera trés restricoes de dominios que atendem a maioria dos casos:

1. Persisténcia do Objeto: os objetos do dominio ndo podem aparecer ou desaparecer;
2. Continuidade: a mudanga na localizacao do objeto é devido a um movimento continuo;

3. Substancialidade: um objeto nao passa através de outro;

Estas restri¢des estdo ligadas a algumas classes particulares de relagdes espago-temporais
de corpos fisicos a partir do ponto de vista do observador, denominadas de hipéteses de objeto-
observador, as quais estdo presentes em axiomas usados no processo de assimilacdo abdutivo de
hipdteses do mundo. Isto tornou possivel ligar as transi¢des nos atributos dos objetos observados

com conceitos de alto-nivel sobre o movimento dos mesmos.

Posteriormente, Soutchanski e Santos (2008) propdem o uso do Calculo de Situagdes
(SC em inglés) para criar uma Teoria de Profundidade e Movimento (do inglés TDM) utilizando

os conceitos do DPC.

O caélculo de situagdes (SC) é uma linguagem légica de segunda ordem usada para re-
presentar dinamicamente um mundo em mudanga (REITER, 2001). Toda alteracdo no mundo
€ resultado de a¢des. Uma possivel historia do mundo, correspondente a uma sequéncia de
acoes, € um termo de primeira ordem denominado situacdo. Fungdes e predicados que variam

conforme a situacado, sdo chamados de fluentes.

O formalismo resultante da TDM permite através dos dados do sensor, tanto a assimila-

¢do como o raciocinio sobre o mundo em movimento e pode fornecer consequéncia logica de
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fendmenos puramente qualitativos, como por exemplo, objetos se aproximando mutuamente.

Neste trabalho, a assimilacdo das hipdteses do mundo é baseada na transi¢do espacial e
de atributos das linhas divisérias de uma faixa de transito. As acdes inferidas sdo referentes ao
observador (ndo ao objeto). Como exemplo de acdo do observador, temos a mudanca de faixa
a esquerda ou a direita, cujos predicados foram definidos como crossingLeft(time) e crossin-
gRight(time), respectivamente. Nota-se que estes predicados omitem o observador pois o ponto

de vista (egocéntrico) € implicito.

Quanto a representacdo espacial do nosso objeto de interesse, temos como exemplo
o predicado dividerL(WDashed,Under,100), que define uma linha divisoria branca tracejada
(WDashed) ao lado esquerdo (dividerL) e sob (Under) o observador num instante de tempo

(100 - centésimo quadro).

Definida a forma de representacdo espacial do dominio, temos de criar as regras para a
formali-zacdo do ambiente de trafego rodovidrio. Como citado na introdugao (Cap.1), utilizamos
a légica probabilistica para modelar o nosso problema. Na proxima se¢ao apresentamos uma

revisao das técnicas de 16gica probabilistica.

2.4 Légica Probabilistica

Entre as décadas de 1970 e 1980 houve um grande interesse por sistemas especialistas,
nos quais regras sao aplicadas a fatos existentes, produzindo novos fatos como conclusao (RUS-
SELL; NORVIG, 2004). A fim de tratar regras e fatos incertos, criou-se a abordagem dos fatores
de certeza, cujas regras carregam nimeros representando graus de certeza, que sao propagados

para as conclusdes durante a inferéncia.

Fatores de certeza porém, ndo conseguem tratar de forma correta a inferéncia bidireci-
onal. Por exemplo, com as duas regras (A <— B) : ¢ e B : ¢; podemos concluir A com grau de
certeza ¢y X ¢p se B for verdadeiro com grau de certeza ¢, mas nao podemos concluir nada sobre
B. Por sua vez, as probabilidades P(A | B) e P(B) séo restri¢des para P(B | A) como discutido
por Pearl (1988). Outra desvantagem dos fatores de certeza € que nao ha uma semantica clara e

algumas vezes sao apresentados resultados inesperados e ndo-intuitivos.

A procura por semantica mais clara para regras com certeza variavel, dentre outras
questdes, levou a criagao de abordagens como as Redes Bayesianas (PEARL, 1988). Redes Baye-
sianas, sdo modelos orientados que especificam uma distribui¢cao de probabilidade condicional
para cada varidvel, dado alguma varidvel pai, expressando uma relacdo de causalidade entre

elas. Porém, € uma técnica essencialmente proposicional com muito menos expressividade do



31

que sistemas légicos, pois nao consegue representar relacdes entre objetos ou fungdes.

Esta limitagdo motivou a definicdo de uma semantica mais precisa para probabilida-
des em sistemas 16gicos, o que levou a légica probabilistica, sendo um dos trabalhos mais
influentes neste assunto o de Nilsson (1986). Neste trabalho, é estabelecido de forma sis-
tematica a determinacdo de intervalos de probabilidades para conjuntos de questdes desde que,
em principio, o conjunto de evidéncias seja consistente com toda a faixa de probabilidade deter-
minada. Porém, o problema torna-se intratidvel mesmo com um nimero modesto de sentengas,
uma vez que todos os mundos possiveis devem ser enumerados. Ainda assim, esta proposta
tornou mais facil expressar probabilidades subjetivas como “um pdssaro voa com probabilidade
0.9”, mas nao permitia a insercao de fatos estatisticos como “90% dos pdssaros voam”. Isso foi
incluido por Bacchus (1990) e discutido formal e filosoficamente quando € correto usar o fato
estatistico: “90% dos passaros voam” (isto €, em cada mundo possivel 90% dos pdssaros voam),
em vez de assumir a incerteza “um pdassaro escolhido aleatoriamente voa com probabilidade de
0.9” (ou seja, a soma das probabilidades de todos os mundos possiveis onde um passaro voa é

de 0,9).

Estes trabalhos ndo tinham, até entdo, algoritmos de inferéncia eficientes, os quais foram
alvos da Logica Probabilistica de Primeira Ordem (do inglés First-Order Probabilistic Logic ou
FOPL). Os trabalhos em FOPL podem, segundo Pearl (1988), ser dividos em sistemas extensio-
nais e intensionais. No primeiro grupo, as declaracdes sdo mais procedimentais, representando
licencas para propagar fatos de verdadeiros ou falsos para graus varidveis de certeza. No segundo

grupo, as declaracdes sdo restricoes na distribui¢do de probabilidade dos mundos possiveis.

Milch e Russell (2006) apresentam uma taxonomia das abordagens referentes aos siste-
mas intensionais onde as abordagens de FOPL se diferenciam basicamente pelo espago de esta-
dos, ou seja, os conjuntos de estados aos quais se associa uma probabilidade. Por sua vez, para
Braz, Amir e Roth (2008), os sistemas intensionais sao classificados em cinco familias basea-
das no tipo de inferéncia: regras de dedugao, computacao exaustiva de derivacdes, amostragem,
lifted inference e Constru¢ao de Modelo de Base de Conhecimento (do inglés Knowledge Base
Model Construction ou KBMC), sendo esta tltima (KBMC), a familia mais proeminente dos
modelos de FOPL.

As abordagens de KBMC geram um modelo gréfico proposicional a partir de uma especi-
ficacdo de linguagem de primeira ordem que responde a uma consulta. Como esta constru¢ao
geralmente € feita especificamente para a consulta atual, partes irrelevantes do grafo podem ser
eliminadas aumentando assim a eficiéncia. Algumas abordagens constroem redes Bayesianas,

como a Légica Bayesiana (Bayesian Logic ou BLOG) (MILCH et al., 2005) e os Modelos Re-
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lacionais Probabilisticos (Probabilistic Relational Models ou PRM) (KOLLER; PFEFFER, 1998),
dentre outros. Outras abordagens constroem redes de Markov, como as Redes de Markov Rela-
cionais (Relational Markov Networks ou RMN) (TASKAR; ABBEEL; KOLLER, 2002) ou as Redes
Logicas de Markov (Markov Logic Networks ou MLN) (RICHARDSON; DOMINGOS, 2006).

Diferente das redes Bayesianas, Redes de Markov sao modelos ndo orientados que usam
pesos para definir a probabilidade relativa das instanciacdes. Em dominios relacionais, algu-
mas variaveis aleatorias podem ocasionalmente depender umas das outras sem possuirem uma
relagdo clara de causalidade entre elas. Neste caso, os modelos que usam rede de Markov tém
vantagem sobre os de rede Bayesiana, pois ndo possuem restricdo de aciclicidade, i.e, podem
haver ciclos no grafo, o que facilita a modelagem do problema. Porém, ha a desvantagem do
aprendizado ser mais dificil em modelos graficos ndo-orientados do que nos modelos orienta-
dos. J4 a restricdo do mundo ser finito € aplicada tanto as redes de Markov quanto nas redes

Bayesianas.

Os trabalhos em Redes Légicas de Markov ou MLN (RICHARDSON; DOMINGOS, 2006)
vém evoluindo rapidamente nos dltimos anos, tendo como principal diferencial uma semantica
simples mantendo a expressividade da l6gica de primeira ordem. Sendo esta abordagem acom-
panhada de um software (Alchemy) com um bom suporte e ja aplicado em dominios reais atual-
mente, as MLNs estdo em um estdgio de desenvolvimento mais avangado em relagdo a qualquer
outra técnica de FOPL proposta (BRAZ; AMIR; ROTH, 2008). Além disso, Campos, Cozman e
Luna (2009) apontam que apesar de serem necessdrios mais estudos em relagdo as condicdes
de Markov em redes Bayesianas, tudo indica que os modelos graficos ndo-orientados serdo as
ferramentas escolhidas para a l6gica probabilistica devido a forte contribuicdo da Logica de
Markov.

Um histérico e comparativo mais profundos em légica probabilistica sdo apresentados
por Milch e Russell (2006), Braz, Amir e Roth (2008), Campos, Cozman e Luna (2009). Na

proxima secao

2.4.1 Rede Logica de Markov

Redes Logicas de Markov (do inglés Markov Logic Networks ou MLN) foram desenvol-
vidas visando uma linguagem unificada que servisse como camada de interface para a 4rea de In-
teligéncia Artificial (IA). Esta interface serve de linguagem base para dreas como: representacao
de conhecimento, raciocinio automatico, modelos probabilisticos e aprendizado de maquina

(DOMINGOS; LOWD, 2009).

A ideia basica das MLNs € suavizar as restri¢des impostas por uma base de conhecimento
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BC de primeira ordem, ou seja, se um mundo violar alguma férmula da BC este mundo sera
menos provdvel, ou seja, se uma cldusula de uma sentencga ou féormula for falsa, esta sentenca
terd menor probabilidade, mas nao serd impossivel como na 16gica de primeira ordem. Quanto
menos férmulas um mundo violar, mais provével ele serd. Cada férmula tem um peso associado
que reflete quao forte € a sua restricdo: quanto maior for o peso, maior serd a diferenca de
probabilidade entre um mundo que satisfaz a férmula e o que nao satisfaz, estando o restante
igual (DOMINGOS; LOWD, 2009). Por exemplo, em 16gica de primeira ordem se dissermos que
“fumar causa cdncer” e que “amigos possuem os mesmos hdbitos”, um mundo onde um amigo
de um fumante nao tiver cancer ou nao fumar ¢ um mundo impossivel. Ja em redes logicas de
Markov, o mundo do exemplo citado passa a ser possivel com uma determinada probabilidade.
A tabela 2.1 apresenta um exemplo de l6gica de primeira ordem e de MLN. Am/2 ¢ abreviagao

para Amigos/2, Fu/1 para Fuma/l e Ca/l para Cancer/1.

Tabela 2.1: Exemplo de uma BC de primeira ordem e MLN.

MLN

Portugueés e Logica de Primeira Ordem | Forma Clausal Peso
“Amigos de amigos também sao amigos.”
VxVyVzAm(x,y) AAm(y,z) = Am(x,z2) —Am(x,y) vV -Am(y,z) VAm(x,z) | 0.7
“Fumar causa cancer.”
VxFu(x) = Ca(x) —Fu(x)V Ca(x) 1.5
“Se duas pessoas sdo amigas € uma

fuma, entdo a outra também fuma.”
VxVyAm(x,y) A Fu(x) = Fu(y) —Am(x,y)V =Fu(x)V Fu(y) 1.1

Fonte: Autor “adaptado de” Richardson e Domingos (2006)

A sintaxe das formulas de MLN € a mesma da l6gica de primeira ordem (LPO) com o
diferencial de se atribuir um peso as formulas. A LPO pode ser vista como um caso particular

da MLN se considerarmos o caso de atribuir pesos infinitos as férmulas da MLN.

Uma MLN € um arcabougo para a construcao de redes de Markov e consiste de um con-
junto de férmulas ponderadas de primeira ordem e um universo de objetos, vide exemplo na
figura 2.5. Sua semantica é a mesma da rede de Markov. Em uma rede de Markov, temos um
grafo ndo orientado para um modelo proposicional, onde os elementos de uma sentenga sao os
nos e a distribui¢ao de probabilidade sobre estes elementos sdo representados pelas arestas. Em
uma MLN, seus elementos sao instancia¢des de todas as formulas dado o universo de objetos. O
potencial de um elemento é definido como o exponencial do seu peso caso o elemento seja ver-
dadeiro. Seus nds representam varidveis e as arestas correspondem a alguma nocao de interagao
probabilistica direta entre varidveis vizinhas, sendo esta interacdo parametrizada por fungdes po-

tenciais. Ha uma funcao potencial para cada subgrafo completamente conectado (cligue) dentro
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do grafo, onde esta fun¢ao potencial € uma fung¢do nao-negativa com valor real do estado do cli-
que correspondente. A distribuicdo conjunta de um conjunto de dados X = (X1,Xa,...,X,) € 2

representada por uma rede de Markov € dada por:

PX =)= 2 [T 0itxqa), @2)

em que x(;) € o estado do i —ésimo clique e Z, conhecido como fungdo de parti¢do, € um
fator de normalizagdo dado por Z =} ¢ o [1; ¢i(x(;}) para garantir que Y, o~ P(X =x) = 1. Por
sua vez, ¢; € a funcdo potencial de valor real e ndo-negativo para o estado de um cligue. Uma

rede de Markov pode ser convenientemente representada por modelos log-lineares:

PX =x)= %exp (Zw,f,(x)) , (2.3)

onde um elemento (feature) fi(x), em uma relacdo direta com a funcdo potencial da
equagdo 2.2, corresponde a cada estado possivel de xy;) de cada cliqgue, com peso w; = log¢; (x{,-}).
Esta representacdo € exponencial no tamanho dos cligues porém, pode-se especificar um nimero
bem menor de elementos (por exemplo, fungdes 16gicas do estado do cligue), permitindo uma
representacdo mais compacta. Na figura 2.5 apresentamos uma rede instanciada de Markov
obtida pela aplicacdao das duas dltimas férmulas da tabela 2.1 para as constantes Anna(A) e
Bob(B).

Cancer(B)
Amigos(B,A)

Figura 2.5: Rede instanciada de Markov.

Fonte: Autor “adaptado de” Domingos e Lowd (2009).

Segue abaixo a defini¢do de rede 16gica de Markov:

Definicao 2.4.1. Uma rede l6gica de Markov L é um conjunto de pares de (F;,w;) onde F; é uma

formula em logica de primeira ordem e w; é um niimero real. Um conjunto finito de constantes
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C ={ci1,c2,...,cc} define uma rede de Markov My, ¢ como segue:

1. Mp c contém um né bindrio para cada instanciag¢do possivel de cada predicado em L. O

valor do né é 1 se o predicado instanciado for verdadeiro e 0 caso contrdrio;

2. My c contém um elemento para cada instancia¢do possivel de cada formula F; em L. O
valor deste elemento é 1 se a formula bdsica for verdadeira e 0 caso contrdrio. O peso do

elemento é w; associado a F; em L.

Da defini¢do 2.4.1 e equacdes 2.2 e 2.3, a distribui¢ao de probabilidade sobre os mundos

possiveis x na rede basica de Markov M; ¢ € dada por:

1 F 1 .
P(X =)= Zexp | Y wifi(x) | = Z [0, @4)
i=1 i

onde n;(x) é o nimero de instancia¢des verdadeiras de F; em um mundo x, x(;y € o estado
(valores verdade) dos predicados em F; e ¢; (x{i}) = ¢"i. Embora inicialmente definida como um
modelo log-linear, a segunda igualdade da equacao 2.4 mostra a definicdo de MLN por produto
de fungdes potenciais, onde € mais conveniente representar dominios com mistura de restri¢des
rigidas e suaves (onde féormulas lidam com certeza, levando a probabilidade zero para alguns

mundos).

O grafo de M ¢ segue também a defini¢do 2.4.1: ha um arco entre dois nés de My c,
se e somente se os predicados instanciados correspondentes aparecerem em ao menos uma
instanciacdo de uma féormula em L. Portanto, os dtomos em cada féormula instanciada formam
um subgrafo completamente conectado (cligue) em My c. As suposi¢Oes a seguir garantem que
o conjunto de mundos possiveis para (L,C) seja finito e que My ¢ represente uma distribui¢ao de

probabilidade bem definida e tnica para estes mundos independente da interpretacdo e dominio:

Suposicao 2.4.1. Nomes tinicos: Constantes diferentes referem-se a objetos diferentes (GENE-

SERETH; NILSSON, 1987)

Suposicao 2.4.2. Dominios fechados: Os tinicos objetos do dominio sdo aqueles cuja representa-

cdo é possivel usando as constantes e fungées simbolos em (L,C) (GENESERETH; NILSSON, 1987)

Suposicao 2.4.3. Varidveis conhecidas: Para cada fungcdo em L, é conhecido o valor desta

fungdo aplicada a toda lista possivel de argumentos e este valor é um elemento de C
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Estas consideracdes sdo bastante razodveis para a maioria dos casos praticos e simpli-
ficam muito o uso das redes ldgicas de Markov. Nos demais casos ha situacdes em que estas

consideragdes podem ser relaxadas desde que o dominio seja finito (DOMINGOS; LOWD, 2009).

Quanto a inferéncia, a MLN permite tanto inferéncia probabilistica como l6gica, porém
estas sdo #P-completa! e NP-completa respectivamente, portanto intratdveis. Porém, como a
MLN também permite codificar conhecimento incluindo independéncias contexto-especificas, a
inferéncia pode em alguns casos ser mais eficiente do que em modelos graficos ordinarios. Na
parte 16gica, a semantica probabilistica da MLN facilita a inferéncia aproximada, representando
um potencial de ganho em eficiéncia. Quando a MLN estd em forma clausal, o algoritmo mais
utilizado é o MaxWalkSat (KAUTZ; SELMAN; JIANG, 1996), encontrando um valor verdade que
maximiza a soma de pesos das clausulas satisfeitas. Se houver restricdes rigidas (clausulas com
peso infinito), o MaxWalkSat encontra regides que as satisfazem e entdo um amostrador de

Gibbs obtém estimativas de probabilidade para estas regides.

Para computar probabilidades condicionais como P(Fj | F2,L,C) pode-se utilizar o al-
goritmo Cadeia de Markov Monte-Carlo (do inglés Markov Chain Monte-Carlo ou MCMC)
(GELFAND; SMITH, 1990) para aproximar a funcao rejeitando todos os movimentos para estados
que ndo satisfazem F, e contando o nimero de amostras onde Fj € satisfeito. Como isto pode ser
bem lento ainda, € possivel focar os casos em que F> é uma conjung¢do de literais instanciados

(vide figura 2.6).

Quando ha dependéncias deterministicas porém, onde o conjunto de mundos possiveis é
separado em regides isoladas umas das outras, a amostragem de Gibbs (GEMAN; GEMAN, 1984)
falha, pois esta tende a ficar presa em uma das regides. Para lidar com este tipo de problema
utiliza-se entdo um MCMC amostrador de fatias, conhecido como MC-SAT por combinar o

MCMC com teste de satisfazibilidade (POON; DOMINGOS, 2006).

Uma forma de se obter melhores modelos ou refinar redes 16gicas de Markov, com menos
trabalho do que especificar manualmente, € utilizar algoritmos de aprendizado. Neste trabalho
utilizamos o algoritmo MC-SAT (algoritmo 2.1) para o aprendizado e inferéncia no modelo

desenvolvido.

'Uma complexidade P-Completa refere-se a problemas de decisdo do tipo: “ha uma correspondéncia perfeita
em um dado grafo bipartido?”. Por sua vez problemas #P-Completos sdo provenientes da contagem de solucdes:
“quantas correspondéncias perfeitas ha em um grafo bipartido?” (VALIANT, 1979).
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‘Atomos Irrelevantes‘
Amigos(A,B)

RS Amigos(B,A) Cancer(B)

Figura 2.6: Rede instanciada para computar P(Ca(B)|Fu(A),Am(A,B),Am(B,A)).

Fonte: Autor “adaptado de” Domingos e Lowd (2009).

Funcio: MC-SAT(L,n)

entrada: L, um conjunto de cldusulas com peso (w;,c;)
n, nimero de amostras

saida : {x(1),...x("}, conjunto de n amostras

0)

%0 satisfaz(clausulas rigidas em L);

fori< 1tondo
M0

foreach (wy, cx) € L satisfeitos por xU—1) do
com probabilidade 1 — e~ " adicione c¢; em M;

amostre x{) ~ Usat(m)

end
Algoritmo 2.1: Inferéncia com MC-SAT (DOMINGOS; LOWD, 2009).

No algoritmo 2.1, %saz(pr) € uma distribui¢io uniforme sobre o conjunto SAT (M) de
estados que satisfazem M. M € um subconjunto que contém as cldusulas instanciadas satisfeitas
pela amostra do estado atual do mundo e que devem ser satisfeitas na proxima amostra de esta-
dos do mundo. Cada cldusula instanciada satisfeita € incluida em M com probabilidade 1 —e™",
onde w € o peso da cldusula. Apesar do MC-SAT executar inferéncia aproximada, este algo-
ritmo produz estimativas bem acuradas de probabilidades e seu desempenho € pouco sensivel a

parametrizacdo do estagio de amostragem (DOMINGOS; LOWD, 2009).

Outro algoritmo de inferéncia importante para este trabalho é a propagacdo de crenca
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(belief propagation) (PEARL, 1982). Este algoritmo se beneficia do fato de uma MLN poder
ser representada também com grafos de fator (factor graphs) (KSCHISCHANG:; FREY; LOELIGER.,
2001), que sao grafos bipartidos com um né para cada varidvel ou fator do modelo conectados
por arestas ndo orientadas. Um fator é considerado fi(x) = exp(w;g;i(x)) para cada elemento
gi(x). A propagacdo de crenga ndo tem garantia de convergéncia ou de apresentar resultados
acurados, porém na pratica este algoritmo converge, € acurado e pode ser mais eficiente que
outros métodos principalmente se os nds puderem ser combinados até obtermos uma &rvore,
onde a inferéncia seria exata. A propagacdo de crenca consiste de procedimentos de passagem
de mensagem da varidvel para um fator e vice-versa para calcular as probabilidades marginais.

A mensagem da varidvel x para um fator f € dada por:

P p(X) = H Ph—sx(X), (2.5)
henb(x)\{f}
onde nb(x) \ {f} € o conjunto de valores vizinhos de x ndo presentes em f. A mensagem

de um fator para uma varidvel € dada por:

o)=Y (&) J] -], (2.6)
~{x} yenb(f)\{x}

onde nb(f)\ {x} sdo argumentos de f ndo presentes em x e a soma é sobre todos os
argumentos exceto x. As mensagens das varidveis folhas sdo inicializadas em 1 e passadas das
folhas até a raiz e de volta da raiz até as folhas. A distribui¢do marginal de cada varidvel x
€ dada por [Tyenp(f) ly—r(¥). A evidéncia € especificada por f(x) = 0 quando o estado x for
incompativel a mesma. O processo de passar a mensagem entre varidveis e fatores € executado
até atingir um critério de convergéncia. Este algoritmo foi utilizado com a intencao de otimizar o
tempo de processamento na inferéncia sobre o modelo. Discutiremos esta decisdo na conclusao

do trabalho (Cap.5).

Durante o processo de treinamento, um algoritmo de inferéncia € utilizado nos passos
intermediarios para definir a dire¢do da corre¢do do peso. Na proxima secdo apresentamos o

método de treinamento usado no modelo proposto para o aprendizado dos pesos da MLN.

2.4.2 Treinamento da MLN

O treinamento do nosso modelo utiliza a forma discriminativa, onde conhecemos a priori
quais dtomos serdo evidéncias (conjunto X) e quais serdo consultados (conjunto Y). Desejamos

estimar a probabilidade condicional de Y dado X:
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PY=y)X=x)= ie)cp (Zwini(x,y)> , 2.7)

Zx

onde Z, € normalizacdo sobre o possiveis mundos condizentes com a evidéncia x e
n;i(x,y) é o numero de instancia¢des verdadeiras da i-ésima férmula nos dados. As cldusulas

satisfeitas pela evidéncia ou que nao possuem os dtomos de consulta podem ser ignoradas.

O aprendizado discriminativo do peso w; € obtido pela maximizagao da probabilidade
logaritmica condicional da equagdo 2.7, onde a evidéncia tipicamente restringe a distribuicao
de probabilidade a um conjunto menor de estados possiveis. Portanto, o aprendizado é um pro-
blema de otimizacdo, sendo assim, buscamos minimizar a probabilidade logaritmica condicional

negativa da fungao:

fw)=log(P(Y =y)(X =x)) = Zwini(x,y) —log(Zy). (2.8)

Um método de primeira ordem para otimizar a equacdo 2.8 consiste em direcionar a

busca por meio do gradiente descendente desta fungdo:

0
6Wlf(W) = EW7Y[ni(x7y)] _ni(xuy)u (29)

onde y € o estado dos dtomos ndo-evidéncia, x € o estado da evidéncia e E,,, € a expec-
tativa sobre os dtomos nao-evidéncia Y. O algoritmo MC-SAT (algoritmo 2.1) € usado entdo na
aproximagao de E,, , definindo uma dire¢@o do gradiente g escalada por uma taxa de aprendizado
N (W(ir1) = wi + Ngi) (DOMINGOS; LOWD, 2009). Este método € uma adaptacdo da Divergéncia
Contrastiva de (HINTON, 2002) cuja etapa de aproximagao de E,,, € executada com o algoritmo
MCMC em vez de MC-SAT.

Os algoritmos de inferéncia e aprendizado como o MC-SAT e uma variedade de outros
algoritmos relacionados a MLN estdo inclusos no programa de c6digo aberto chamado Alchemy,
criado por pesquisadores da universidade de Washington para tornar os modelos e algoritmos
discutidos em (DOMINGOS; LOWD, 2009) facilmente acessiveis para pesquisadores e alunos. Na

proxima secdo apresenta-se o Alchemy e suas funcionalidades.

2.4.3 Alchemy

O Alchemy (KOK et al., 2007) é um software livre, de codigo aberto e contém algorit-

mos para aprendizado e inferéncia em redes 1dgicas e hibridas de Markov incluindo aprendizado
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de pesos discriminativos e generativos, inferéncia do estado mais provavel (MAP/MPE) e in-

feréncia probabilistica.

Funcgdes, predicados e formulas de primeira ordem sdo especificados em arquivos .mln.

A primeira apari¢do de um predicado € considerada sua declaracdo. Uma formula pode ser

precedida por um peso ou terminada por um ponto. O ponto indica que a férmula € rigida, ou

seja, os mundos que a violarem devem ter probabilidade zero.

A sintaxe do Alchemy é similar a sintaxe da ldgica de primeira ordem e permite também

algumas instrugdes da linguagem C/C++. Alguns diferenciais em relagao a ldgica de primeira

ordem seguem abaixo:

a)

b)

c)

d)

o ponto (.) no final de uma sentenga, como citado anteriormente, indica que esta clausula é
rigida (hard clause), ou seja, € o mesmo que atribuir peso infinito para a mesma, tornando-

a equivalente a uma cldusula comum de l6gica de primeira ordem:;

o sinal de soma (+) antecedendo uma variavel, indica que durante o treinamento deve-se
aprender um peso individual da sentenca para cada constante instanciada. Como exemplo,
supondo que em um jogo de dado cada face tem uma probabilidade diferente, utiliza-se a
cldusula Resultado (jogada,+face). Sem o sinal de +, seria aprendido um peso para a
sentenca (ou predicado) de modo que este fosse igualmente distribuido para as seis faces.
Com o sinal de +, cada instancia de face (Facel, Face2, ..., Face6) teria um peso diferente,
supondo que nos dados de treinamento a quantidade de ocorréncias de cada face fosse

diferente;

o ponto de exclamacgdo (!) antecedendo um predicado € a negacdo do mesmo (equivale
ao simbolo 16gico —). Logo apds a varidvel, o ponto de exclamacdo indica que somente
um valor € assumido pela varidvel a cada instanciacdo. Por exemplo, no mesmo jogo
de dado onde cada jogada apresenta somente um e no maximo um resultado, podemos
utilizar a cldusula Resultado(jogada,face!). Desta forma, para cada jogada teremos

como resultado somente uma face;

os simbolos 16gicos sdo representados com os seguintes caracteres ASCIL v (V), ™ (A),

=> (=)e<=> (&).

Seguindo a MLN da rede social da tabela 2.1, a tabela 2.2 apresenta um exemplo do

arquivo de entrada.

Se os pesos nao forem conhecidos ou especificados, estes podem ser obtidos através de

um treinamento. Para tal utiliza-se um arquivo com evidéncias .db, como mostra a tabela 2.3,
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Tabela 2.2: fuma.min, um exemplo de MLN para o dominio de amigos e fumantes.

//Declaragdo dos predicados
Amigos(pessoa , pessoa)

Fuma (pessoa)

Cancer (pessoa)

// Se vocé fuma, vocé adquire céncer
1.5 Fuma(x) => Céncer(x)

// Amigos tem habitos similares de fumar
0.8 Amigos(x, y) => (Fuma(x) <=> Fuma(y))

Fonte: Autor “adaptado de” Domingos e Lowd (2009)

cuja estrutura € a mesma para a inferéncia quando ja se conhecem os pesos das férmulas.

Tabela 2.3: fuma-treino.db, um exemplo de banco de dados para treinamento de fuma.min.

Amigos(Anna, Bob)
Amigos(Bob, Anna)
Amigos(Anna, Edward)
Amigos(Edward, Anna)
Amigos(Bob, Chris)
Amigos(Chris, Bob)
Amigos(Chris, Daniel)
Amigos(Daniel, Chris)
Fuma (Anna)

Fuma (Bob)

Fuma (Edward)

Cancer (Anna)

Cancer (Edward)

Fonte: Autor “adaptado de”” Domingos e Lowd (2009)

Para executar a inferéncia, utiliza-se o comando infer. A inferéncia padrao € do tipo

MC-SAT. O resultado terd a seguinte aparéncia:

Fuma(Chris) 0.238926

Fuma(Daniel) 0.141286

A probabilidade de Anna, Bob e Edward fumarem nao é computada, pois seus status de

fumantes j4 sdo conhecidos na base de dados.
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No caso do aprendizado dos pesos das formulas, o comando utilizado € o learnwts (learn

weights).

A tabela 2.4 apresenta o resultado do aprendizado de pesos para a MLN da tabela 2.1

com as evidéncias da tabela 2.3

Tabela 2.4: fuma-out.db, um exemplo de aprendizado de pesos para uma MLN.

//Declaracgdo dos predicados

Céncer (pessoa)
Amigos(pessoa,pessoa)
Fuma (pessoa)

//Declaracdo das fungdes

// 1.51903 Fuma(x) => Cancer(x)
1.51903 !'Fuma(al) V Cancer(al)

// 0.994841 Amigos(x,y) => (Fuma(x) <=> Fuma(y))
0.49742 'Amigos(al,a2) V Fuma(al) V !Fuma(a2)
0.49742 'Amigos(al,a2) V Fuma(a2) V !Fuma(al)

// 0 Amigos(al,a2)
0 Amigos(al,a2)

// 0.86298 Fuma(al)
0.86298 Fuma(al)

// -1.0495 Cancer(al)
-1.0495 Cancer(al)

Fonte: Autor “adaptado de” Domingos e Lowd (2009)

O Alchemy proporciona uma economia de tempo em pesquisa € desenvolvimento de
sistemas légico-probabilisticos devido a implementacdo de vdrios algoritmos de inferéncia e
aprendizado conhecidos e, por ter cddigo aberto, ainda permite criar extensdes ao software, o
que garante permanente evolu¢ao da ferramenta. Toda documentacdo e arquivos relacionados

ao Alchemy encontram-se disponiveis em http://alchemy.cs.washington.edu.

Na préxima secao apresentamos alguns trabalhos de interpretacdo de cenas de trafego

rodovidrio, incluindo os que utilizam técnicas de 16gica probabilistica.
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2.5 Interpretacao de Cenas de Trafego Rodoviario

Com base em estatisticas de acidentes automotivos, varios fabricantes de automoveis
passaram a investir mais em solucdes de seguranca ativa, ou seja, sistemas que auxiliam na
prevencio de acidente. Estatisticas de acidentes automotivos na Alemanha do ano de 2007 ! in-
dicam que a mudanca de faixa de transito foi a causa de 19,2% dos acidentes (DAIMLER, 2009a),
outro dado do ano de 2004 para a Europa mostra que este indice passa de 35% (HOLZMANN,
2008), o que justifica o investimento em pesquisa e desenvolvimento em sistemas assistentes de
faixa de transito (do inglés Lane Assistant System ou LAS). A funcdo de um LAS ¢ informar
ao motorista se uma possivel mudanca involuntaria de faixa esta ocorrendo e em alguns casos
até corrigir a trajetoria do veiculo para retornar a faixa de origem (AMSEL et al., 2009; DAIMLER,
2009b).

Alguns assistentes de faixa (LAS), inclusive os ja comercializados em veiculos de série,
apresentam em geral uma implementagdo com visdo monocular e processamento quantitativo
para a classificacdo das linhas divisorias da faixa (BERTOZZI et al., 2002; AMSEL et al., 2009).
Porém, a visdo monocular limita a percep¢ao de profundidade impondo restricdes na modelagem

do ambiente, apesar de alguns estudos tratarem deste tema (WEDEL et al., 2006).

Nos ultimos anos no entanto, com o avanco tecnoldgico dos computadores e cameras,
muito se desenvolveu no reconhecimento de faixas de transito em ambiente 3D (BERTOZZI et al.,
2002; NEDEVSCHI et al., 2008). O uso de camera estéreo proporciona a informagao de profun-
didade do ambiente, porém o processamento em tempo real no dominio do trafego ainda € um
desafio. Muitos trabalhos tém abordado a otimizacdo de processamento da visdo estéreo tanto
no reconhecimento de faixa de transito como no reconhecimento de obstdculos (STEINGRUBE;
GEHRIG; FRANKE, 2009; KLETTE, 2008), inclusive em parceria com os fabricantes de automoveis
(FRANKE et al., 2008; ASAI et al., 2008).

Iniciativas como os laboratérios de navegacdo (NAVLAB)(Thorpe ; KANADE, 1985) tam-
bém receberam maior atencdo nas universidades (principalmente as norte-americanas) desde
a década de 90. Nestes laboratdrios tem sido desenvolvidos sistemas de navegacdo (terrestre,
aéreo e maritimo) com enfoque na conducao nao tripulada do veiculo. Com o apoio da agéncia
americana de projetos avancados de pesquisa em defesa (DARPA), as universidades e empresas
de tecnologia dos Estados Unidos desenvolvem continuamente diversas abordagens para guiar
os veiculos de forma nao tripulada (THRUN et al., 2006; MONTEMERLO et al., 2008). Em geral,
ha muito desenvolvimento e pesquisa em deteccdo de faixas transito e servigcos de assisténcia ao

motorista. McCall e Trivedi (2006) fazem uma revisao e analise do estado da arte das técnicas de

N30 é do conhecimento do autor até entdo, estudo similar no Brasil
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deteccao de faixas de transito, estado do veiculo (intengao do motorista) e estimativa de posicao
do veiculo. McCall e Trivedi (2006) apresentam também, um sistema de assisténcia a0 motorista
denominado VioLET (video-based lane estimation and tracking) no qual as tarefas de extragcdo e
rastreamento das linhas de transito sao auxiliadas por meio de filtros orientaveis (steerable filter)
e modelos matematicos de estrada e do veiculo. Porém, em relacdo as cenas de trafego, estes
trabalhos apresentam uma interpretagdo quantitativa (por meio da fusdo senséria de cameras de
video, sensores a laser, GPS e sonares), ndo ha uma interpretacao semantica da localiza¢do do

veiculo.

Uma excecdo a estas abordagens é o “veiculo terrestre autbnomo em uma rede neural”,
o ALVINN (do inglés Autonomous Land Vehicle in a Neural Network) (JOCHEM; POMERLEAU;
THORPE, 1993), onde uma rede neural incorpora diretamente a deteccao de caracteristicas do
ambiente no algoritmo de controle do veiculo sem haver uma retroalimentacao do rastreamento.
Apesar da robustez das redes neurais, no caso do ambiente de trafego, estas ndo fornecem o

conhecimento de problemas como oclusao parcial, sombras e iluminacdo (BERTOZZI et al., 2002).

No presente trabalho, apresentamos uma interpretacdo de alto nivel (ou semantica) sobre
as cenas de trafego. Alguns trabalhos de interpretacdo qualitativa de cenas por meio da avaliacao
de sequéncia de imagens de trafego datam da década de 70 (NAGEL, 1977). Alguns trabalhos
utilizam o fluxo 6tico para raciocinar sobre 0 movimento (BOUTHEMY; FRANCOIS, 1993; NA-
GEL, 2000; GERBER; NAGEL; SCHREIBER, 2002). Num contexto mais geral sobre interpretacao
de cenas dinamicas, Chella, Frixione e Gaglio (2000) propdem uma extensao dos espagos con-
ceituais (GiRDENFORS, 2000) de forma que a tarefa de interpretacdo seja feita em trés niveis.
No primeiro nivel, o sub-conceitual, ocorre o processamento dos dados dos sensores de modo
a gerar uma descri¢do da cena dindmica observada. No segundo nivel, o conceitual, geram-se
descricdes de alto-nivel da cena de acordo com os dados do nivel anterior e utilizando o calculo
de situacdes (REITER, 2001). Com as descricdes de alto-nivel, o terceiro nivel (linguistico) efe-
tua a interpretacdo das cenas. Em geral, é necessario um processamento visual mais preciso
quando a modelagem do problema é puramente l6gica. Buscamos tratar possiveis falhas de um
processamento visual mais simples com a légica probabilistica. Desta forma podemos nos be-
neficiar de uma implementacdo de baixo custo computacional, proporcionando tempo real de

processamento.

Um campo de pesquisa mais recente, tem acompanhado os trabalhos de reconhecimento
de faixa de transito e obstdculos e o de interpretacdo das cenas de trafego. O objetivo destes
estudos é prover um conhecimento de alto nivel para interpretar probabilisticamente os dados

percebidos pelos sensores.
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Dentre diversas abordagens para interpretacdo de cenas de trafego, podemos citar a teoria
probabilistica GO (PGO) (PARKER et al., 2007), que baseia-se em métodos de otimiza¢do, como
programacao linear, para definir a probabilidade de localizacdo de um veiculo em movimento
em um dado instante de tempo. Embora apresente uma abordagem dindmica e probabilistica na
predicdo de posi¢cdo de veiculos, o observador € estético e estd fora do contexto analisado, ou
seja, hd uma visdo global do ambiente e ndo egocéntrica. Uma aplicacdo disso seria o rastrea-

mento de objetos a partir de um radar.

Por sua vez, a incerteza em logica de descricao (SANTOS et al., 2010) usa uma abordagem
probabilistica da l6gica de descricdo para tratar incertezas e representar o dominio espacial a
fim de responder algumas perguntas como: “qual faixa da estrada é a ego-faixa?”’ e “qual é o
sentido permitido de cada faixa?”. Este trabalho parece ser pioneiro na modelagem dos sensores
em uma linguagem légica. Outra caracteristica importante € que se adota a visao egocéntrica do
veiculo, item necessario aos sistemas de assisténcia ao motorista, leva em consideracao também

outros sensores além da camera, como o GPS e um mapa digital.

A informacao contextual do ambiente de trafego € considerada na construg¢ao das regras
para a estrada e na modelagem dos sensores. Utiliza-se como conceitos a faixa de transito com
primitivas de sentido de direcao, a linha divisoria podendo ser sélida ou tracejada, o veiculo
estando em uma estrada de mao unica ou mao dupla e também, o que foi detectado pelos sen-
sores. A percepcdo do sentido da via é proveniente do GPS, por sua vez as linhas divisorias
sao percebidas pela camera e para indicar se a estrada é de mao dupla ou nio, utiliza-se o mapa

digital.

Apesar de mostrar com sucesso que as consultas efetuadas eram consequéncias da forma-
lizagdo assumida para o dominio, um grande desafio enfrentado foi evitar a recursividade na rede
Bayesiana que associada a expressividade limitada da légica de descricao (por ser um subcon-

junto da 16gica de primeira ordem) dificulta a expansao do modelo.

Por sua vez, Hensel et al. (2010) utilizam a 16gica de Markov para representar e inferir
a relacdo entre pares de objetos em uma cena de trafego. Por ser uma légica probabilistica
de primeira ordem, apresenta um expressividade melhor que a da l6gica de descricdo. Outra
vantagem € o uso de redes de Markov para a inferéncia, o que elimina a restri¢ao de aciclicidade
facilitando a modelagem do dominio. O trabalho de Hensel et al. (2010) leva em consideracao
o contexto da cena, como sugerido por Yilmaz, Javed e Shah (2006) porém, apesar dos dados
serem egoceéntricos, o raciocinio executado € global (vendo a estrada do alto) e a inferéncia € em

relagcdo aos obstdculos, ndo havendo inferéncia sobre a faixa de transito.

Com a aplicac@o de técnicas de légica probabilistica podemos nos beneficiar de uma
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implementacdo mais simples e de baixo custo do sistema de visdo, de modo que, mesmo com
deteccdes equivocadas no sistema visao, ainda haveréd a possibilidade de um evento esperado
ocorrer durante a etapa inferéncia. Por exemplo, se o sistema de visao detectar uma linha branca
continua a esquerda do veiculo como uma linha branca tracejada, ainda serd possivel inferir
qual € a probabilidade do veiculo estar na faixa esquerda, o que seria impossivel somente com

inferéncia logica.

A préxima secao € dedicada aos métodos utilizados no desenvolvimento e implementacao

deste trabalho.
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3 IMPLEMENTACAO DA PROPOSTA

Os métodos utilizados para implementar este trabalho foram escolhidos conforme os

seguintes critérios:
a) facilidade de instalacdo da camera e captura de video, possibilitando gravar os videos em
diversos momentos com posicao e angulos similares da camera;
b) baixa resolucdo de video a fim de otimizar o custo computacional do sistema de visao;

c¢) algoritmo de vis@o bem difundido e de facil acesso, proporcionando um ponto de partida

para trabalhos futuros;

d) linguagem de l6gica probabilistica que apresentasse boa expressividade e semantica sim-

ples;
e) algoritmos de aprendizado de maquina e inferéncia que fossem eficientes e atendessem a
linguagem escolhida.
Os equipamentos e programas utilizados neste trabalho foram os seguintes:
a) computador com processador AMD Turion X2 de 64 bits e velocidade de 2200MHz, 4GB
de memoria RAM DDR?2 e sistema operacional Linux Ubuntu versao 10.04 LTS;
b) camera de video Microsoft, tipo webcam, modelo VX-2000;

c) software de engenharia Matlab, versao R2010b (MATHWORKS, 2010). Utilizado o toolbox

de visdo para detecc¢do e classificacio das linhas divisorias;
d) software de cddigo aberto Alchemy (KOK et al., 2007), para a modelagem do ambiente de

trafego, treinamento e inferéncia em MLN.

Retomando o diagrama proposto na se¢do 1, figura 1.1 (p.14), as camadas implementadas

foram as seguintes:

a) percepg¢do: captura das imagens a frente do veiculo por meio da webcam;

b) segmentagdo: extragdo das bordas verticais de cada quadro de video obtido na camada an-
terior. Esta operacdo € a primeira parte do algoritmo “videoldws” (lane departure warning

system) do Matlab;
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¢) classificacdo e rastreamento: detecgdo das linhas divisorias por meio da transformada de
Hough, classificagdo quanto ao tipo e cor e rastreamento. Estas operacdes sdo efetuadas

na segunda parte do mesmo algoritmo da camada anterior (videoldws);

d) inferéncia em MLN: principal contribuicao deste trabalho. Compreende a modelagem do
dominio de trafego rodovidrio, o treinamento da rede 16gica de Markov e a inferéncia das
condicoes de trafego. As condi¢des de trafego consultadas foram a posi¢ao do veiculo na

estrada, a mudanca de faixa e se esta mudanca € permitida;

Desta forma, descrevemos nas secdes seguintes cada método ou ferramenta utilizados:
na secao 3.1 detalhamos a camada de percep¢cdo. Na secdo 3.2 descrevemos o algoritmo de
visdo do Matlab utilizado nas camadas de extracao, classificacdo e rastreamento. Na se¢do 3.3
modelamos o ambiente de trafego rodoviario em Redes Logica de Markov utilizando a sintaxe
do Alchemy.

3.1 Mbodulo de Percepc¢ao

Neste trabalho assumimos um sistema de seguranga automotiva que recebe e processa as
informacdes do ambiente em tempo real. Com imagens de baixa resolucao de dominios finitos
e reduzidos, podemos atingir este objetivo. O arcabouco introduzido na figura 1.1 (p.14) foi
projetado com base no trabalho de (AMSEL et al., 2009), onde os autores apresentam conceitos

de sistemas de assisténcia a0 motorista que sao comuns entre algumas montadoras europeias.

A camada de percepcdo da figura 1.1 foi implementada com uma webcam Microsoft
modelo VX2000, configurada para captar imagens no formato AVI ndo comprimido (exigéncia
da versao R2010b do Matlab para Linux), no espaco de cor RGB de 24 bits, com resolucdo de
320x240 pixels e taxa de quadro (frame rate) de 30Hz.

Esta camera foi instalada logo abaixo do retrovisor interno do veiculo (fig.3.1), de modo
que as linhas divisorias de cada lado do veiculo ficassem aproximadamente a mesma distancia

do centro do quadro no momento em que o veiculo estivesse no centro da faixa.

O video capturado é armazenado para uso posterior no algoritmo de visdo. E possivel
obter os dados da camera em tempo real para o Matlab. Porém, isto estd fora do escopo deste
trabalho. As camadas de segmentacdo, classificacio e rastreamento (camadas 2 e 3 da figura
1.1 p.14) fazem parte do algoritmo de visdo implementado em Matlab, que serd apresentado na

secdo a seguir.
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Figura 3.1: Detalhe de instalacdo da cadmera no veiculo.

Fonte: Autor.

3.2 Algoritmo de Visao para Deteccao das Faixas de Transito

Os videos capturados neste trabalho tem uma taxa de atualizacdo de 30Hz. Assumindo
a metodologia meio-a-meio para aprendizado e teste (FITZPATRICK; SONKA, 2000), os quadros
impares foram usados para o aprendizado das regras e os quadros pares para inferéncia. Entao,
na prética, temos uma taxa de atualizacdo de 15Hz. A principio pode parecer tendencioso utilizar
quadros proximos para teste e treinamento, mas as caracteristicas do dominio ndo mudam signi-
ficativamente se as condi¢des climaticas forem as mesmas durante o trajeto. Até as mudangas do
tipo de faixa ocorrem ap6s varios quadros (ou segundos) durante uma manobra. Uma mudanca
mais significativa ocorre com o aumento de velocidade sobre as linhas tracejadas, onde a ima-
gem tende a borrar alongando as linhas brancas. Este fendmeno ocorre devido as caracteristicas

da camera como resolugdo e sensor CMOS.

Foi utilizado o algoritmo de demonstracdo videoldws do Matlab (MATHWORKS, 2010),

integrante do foolbox de visao, o qual inclui os seguintes passos:

1. Converter a metade inferior de uma imagem colorida em intensidade, atribuindo intensi-

dade nula para a metade superior da imagem;

A metade inferior da imagem € a regido de interesse (region of interest ou ROI), pois
na metade superior em geral, se encontram o céu e algumas construcdes que podem ser
ignoradas. O resultado deste passo esta representado na figura 3.2.

2. Aplicar um filtro bidimensional (2D) com mdscara vertical;

O filtro bidimensional (2D) utilizado € um detector de bordas de Sobel com mascara ver-
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Figura 3.2: Conversao de RGB para intensidade.

Fonte: Autor.

Figura 3.3: Aplicacdo do filtro de Sobel.

Fonte: Autor.

-1 0 1
tical S= | —2 0 2 | afim de realcar as componentes verticais da imagem. Nao foi

-1 0 1
utilizado o algoritmo de Canny pois este gera bordas de espessura minima, o que preju-

dica a selecao de méaximos locais da transformada de Hough nas etapas seguintes. Na

figura 3.3 apresentamos o resultado deste passo;

3. Binarizar a imagem resultante;

Figura 3.4: Binarizacdao da imagem.

Fonte: Autor.

Ap0s a aplicacdo do filtro 2D, a imagem ainda apresenta valores intermediarios de inten-

sidade (entre 0 e 1) que devem ser eliminados para a posterior transformada de Hough.
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Este passo € representado na figura 3.4.

4. Aplicar a transformada de Hough;

Figura 3.5: Transformada de Hough.

Fonte: Autor.

Neste passo € gerada a matriz de Hough, onde os valores maximos da matriz representam

as hipoteses de linhas divisorias (fig.3.5).

5. Zerar a matriz de Hough na regido definida por uma janela baseada em p e 0 (introduzidos
na Sec¢do 2.2.3, p.22) e localizar dois maximos locais. Os méaximos locais, neste dominio,

fornecem as coordenadas das linhas divisorias;

3{0]]
-70°<6<70°
10=p=<140

Figura 3.6: Filtragem da matriz de Hough.

Fonte: Autor.

Os objetos de interesse (linhas divisérias) se encontram numa regido onde —70° < 6 <70°
e 10 < p < 140. Estes valores foram definidos empiricamente medindo o angulo (p) e a
distancia (0) das linhas em alguns quadros com auxilio de uma ferramenta de edigdo de
imagens (Gimp 2.6). Cada maximo local fornece as coordenadas de uma linha no espaco

de Hough (p, ). O resultado é apresentado na figura 3.6.
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6. Rastrear as linhas divisérias que compdem uma faixa de transito;
O rastreamento consiste também de alguns passos:
a) armazenar os maximos locais obtidos no passo anterior em um repositdrio de rastre-
amento (no maximo 20 linhas);

b) calcular a distancia entre as linhas do quadro atual e as linhas do repositério, atuali-

zando o apontador da lista;

¢) se houver correspondéncia entre as linhas atuais e as linhas do repositorio (baseada
num limiar), substituir as linhas do repositdrio pelas linhas atuais na posicado da lista

em que apresentaram a menor distancia;
d) se nao houver correspondéncia, indicar uma posicao ndo utilizada da lista;

e) converter os valores apontados na lista, de coordenada polar (p, 0) para coordenada

cartesiana (X,y) utilizando a equacgdo 2.1 (p.22);

f) inserir na imagem original as linhas com as coordenadas obtidas.

O resultado do rastreamento é apresentado na figura 3.7.

Figura 3.7: Rastreamento das linhas divisorias.

Fonte: Autor.

7. Detectar se uma das linhas divisorias esta sob o veiculo;

Sempre que a extremidade de uma linha divisdria passa pela parte inferior da imagem,

considera-se que esta linha esta sob o veiculo, vide figura 3.7,

8. Converter o espaco de cor da imagem de RGB para YCbCr para garantir uniformidade
na deteccdo (conforme discutido na Se¢do 2.2.2, p.19). Classificar o tipo e cor de cada
linha divisdria, analisando a porcentagem de pixels brancos e amarelos numa regido de

10 pixels em torno de cada linha detectada. Outros espagos de cores uniformes (Lab, Luv
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ou HSV) poderiam ser usados, mas como este processo também faz parte do algoritmo de

demonstrac¢ao, este ponto ndo foi avaliado. Vemos na figura 3.8 o resultado deste passo;

Figura 3.8: Mudanca do espacgo de cor de RGB para YCbCr.

Fonte: Autor

9. Mostrar texto com tipo € cor junto as linhas e sinalizar a mudanca de faixa em caso posi-

tivo. O resultado deste tltimo passo pode ser observado na figura 3.9;

WContinuous

Wodshed

Figura 3.9: Exibi¢ao das mensagens na tela.

Fonte: Autor

Uma descri¢ao mais detalhada deste algoritmo € apresentado em (MATHWORKS, 2010).
Na figura 3.10 apresentam-se alguns quadros obtidos com este algoritmo. Podemos observar
também nestes quadros alguns dos desafios encontrados ao lidar com cenas reais como: limites
do acostamento (fig.3.10a), iluminacdo do ambiente e de outros veiculos (fig.3.10b) e oclusao

de outros veiculos (fig.3.10c).

Este algoritmo de visdo faz parte do médulo 2 e 3 da figura 1.1 (p.14) e foi utilizado

para gerar as evidéncias que servirdo de entrada para o sistema de regras sobre o ambiente de
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 Wbashed =

_Bypas'r%'ed 2

Figura 3.10: Alguns quadros obtidos com o algoritmo de visao.

Fonte: Autor.

trafego rodovidrio. Estas regras foram modeladas em redes 16gicas de Markov e serdo descritas

em detalhes na se¢do a seguir, principal contribui¢io deste trabalho.

3.3 Modelo Logico do Ambiente de Trafego Rodoviario

Uma das vantagens da MLN € a possibilidade de codificar informag¢do contextual do
ambiente de modo a proporcionar uma modelagem de conhecimentos de alto nivel, tornando a
inferéncia mais eficiente. A informacao contextual neste trabalho € a informacao relevante para
entendermos o ambiente e estd relacionada as regras de transito e aos atributos dos objetos deste
ambiente (por exemplo, caracteristicas das faixas). Um sistema de assisténcia ao motorista (lane
assistance system ou LAS) tem como caracteristica que o agente da percep¢ao esta inserido no
contexto, isto é, o ponto de vista do agente é o0 mesmo do motorista e ambos se movimentam no
ambiente analisado. O dominio considerado neste trabalho € o ambiente de trafego real de uma
rodovia. Embora os obstdculos (outros veiculos ou imperfei¢cdes da estrada) nao tenham sido
modelados, os videos analisados apresentam os diversos tipos de obstaculos e imperfei¢des de
uma rodovia (por exemplo, oclusdo de outros veiculos, ondula¢des na pista, curvas). Seguindo
estas premissas, respondemos a duas questoes chave sobre condugdo rodoviaria a fim modelar o

ambiente de trafego:

a) “o que € importante saber sobre o ambiente para manter o veiculo na faixa de transito?”

Considerando somente a estrada, sem obsticulos, visualmente seguimos as linhas di-
visdrias da faixa de trnsito em ambos os lados do veiculo, controlando-o para permanecer

no centro da faixa.

b) “que tipo de identificacdo nos da senso de dire¢ao ou localizac@o na estrada?”

A cor e a forma das linhas divisorias nos dd senso de direc@o e posi¢c@o na estrada. Temos
este conhecimento a partir das regras de transito, que nos permite raciocinar sobre as linhas

divisérias que vemos durante a condu¢do de um veiculo.
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Neste capitulo sdo apresentadas as regras desenvolvidas neste trabalho para gerar a MLN

que serd utilizada na interpretacdo da funcionalidade das faixas de trinsito. As regras que regem

0 nosso dominio sdo descritas na tabela 3.1. Porém, antes de definir as regras foi necessario

especificar varidveis para identificar algumas caracteristicas do ambiente:

a)

b)

d)

tipo de linha diviséria: trype={YContinuous, WContinuous, YDashed, WDashed, Merge}.
Onde W significa a cor branca (white) e Y significa a cor amarela (yellow). Continuous
refere-se a linha continua, Dashed é referente a linha tracejada, Merge € a linha des-
continua que representa o acesso de entrada ou saida de uma rodovia e possui intervalos

mais curtos que os da linha tracejada;
mdo da rodovia: way={One, Two}, mio unica (One) ou mao dupla (Two);

posi¢do do veiculo e das linhas divisorias: lanepos={Left, Centre, Right}. A posi¢do
do veiculo € relativa a rodovia e ao ponto de vista do motorista, considerando a mao
correta de transito (por exemplo, “o veiculo estad na faixa esquerda da rodovia”). Centro é
considerado toda posi¢ao que ndo seja a extrema faixa direita ou esquerda. Por sua vez, a
posicdo da linha diviséria € em relacdo ao veiculo (por exemplo, “a linha tracejada esté a

direita do veiculo™);

condi¢do da linha diviséria: status={Ok,Under}. Under indica que a linha estd sob o
veiculo (durante uma mudanca de faixa) e Ok indica que a linha estd ao lado do veiculo

(ndo esta sob).

As varidveis foram definidas de forma a abranger todas as caracteristicas desejadas no

modelo mantendo um nimero reduzido de simbolos. Por este motivo ndo tratamos as linhas

axiais ou centrais (linha diviséria amarela dupla) e suas variantes (com permissao ou nao para

ultrapassagem). O raciocinio sobre as linhas amarelas continuas e tracejadas no modelo im-

plementado, nos permite inferir as mesmas condi¢des de transito das linhas axiais ou centrais.

Por exemplo, em uma linha central com permissao de ultrapassagem para o egoveiculo (veiculo

agente da percepg¢do), a linha mais préxima ao egoveiculo serd do tipo amarelo tracejado, caso

contrario, esta linha serd do tipo amarelo continuo. Portanto, sdo os dois tipos de linhas ja

considerados na modelagem do problema.

a)

ApOs a defini¢do das varidveis acima, especificamos os seguintes predicados:

dividerL/R(type,status,time): identificacdo da linha diviséria com o seu tipo (Dashed, Con-
tinuous), sua condi¢cdo (ok, under), o nimero do quadro atual (time) e sua posi¢ao relativa

ao veiculo, por exemplo, esquerda (Left: L) ou direita (Right: R);
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a) carRelPos(lanepos,time): posi¢ao do veiculo relativa a mao em correta de transito (lane-

pos);
b) crossingLeft(time): veiculo cruzando a esquerda (mudando para a faixa a esquerda);
c) crossingRight(time): veiculo cruzando a direita (mudando para a faixa a direita);
d) emergencyLane(time): veiculo estd na faixa de emergéncia (acostamento);

e) prohibitedManoeuvre(time): veiculo executando uma manobra proibida (por exemplo,

cruzando uma linha amarela continua);
f) wrongWay(time): veiculo na mao errada da rodovia (contramao);

g) roadWay(way,time): rodovia de mao tinica ou mao dupla.

Podemos notar que todos os predicados representam fatos sobre o egoveiculo, portanto
a varidvel para o agente foi omitida. A varidvel time representa o nimero do quadro onde o
predicado € instanciado. O uso do termo time se deve ao fato de se tratar de uma informacao
temporal. Por exemplo, na taxa de quadro utilizada de 30Hz o intervalo de tempo € de 33,3ms
entre cada quadro, portanto no quadro 100 teriamos as instancias dos predicados no instante de

tempo de 3,33s.

Quando o veiculo estd na contramao, nao necessariamente estard executando uma mano-
bra proibida, por este motivo definimos os predicados: prohibitedManoeuvre/l € wrongWay/I.
Por exemplo, se o veiculo estiver na contramao mas a linha diviséria for amarela tracejada, a
manobra é permitida durante uma ultrapassagem. Ainda em relacdo a posi¢do do veiculo na
estrada, a posi¢ao esquerda € definida como a extrema esquerda da mao correta de transito.
Portanto, se o veiculo entrar na contramao, serd considerado que ele esteja na faixa esquerda.

Raciocinio anédlogo é feito sobre os acostamentos (direito e esquerdo).

As instancias de dividerL/3 e dividerR/3 sdo provenientes do algoritmo de visdo e serdo
utilizadas como evidéncias no processo de inferéncia. Este predicado é fornecido sempre em

pares (linha direita e linha esquerda) para cada quadro (time).

Definidos os predicados, as fomulas em MLN foram construidas de modo a codificar as
regras de transito para cirulagdo a direita e o conhecimento do ambiente de trafego (tab.3.1).
Podemos perceber que inicialmente as formulas sdo somente sentencas em logica de primeira

ordem (sem 0s pesos).

Na tabela 3.1, apresentamos a descri¢do de cada regra do nosso dominio em lingua-

gem natural seguida de sua formalizacdo l6gica. Novamente, algumas consideracdes foram
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necessarias visando conter a complexidade do modelo, pois cada varidvel ou predicado criado
aumenta exponencialmente o nimero de nds (e consequentemente de cliques) da rede de Mar-

kov.
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Os predicados sem constantes especificas (s, ty, t) serdo instanciados para todas as cons-
tantes de cada varidvel. A negacdo de alguns predicados na implicacao de cada férmula (conhe-
cida também como axioma de quadro) foi necessdria para especificar caracteristicas inalteradas
do dominio nas condi¢cdes dadas. Axiomas de quadro sdo axiomas usados para especificar os
ndo-efeitos de uma a¢do (MORGENSTERN; MCILRAITH, 2011). Por exemplo, na regra 5 da ta-
bela 3.1, que especifica as condi¢Oes para o veiculo estar na faixa central, os demais predicados
diferentes de carRelPos(Centre,t) € que estdo negados sdo os axiomas de quadro usados para
indicar, por exemplo, que se o veiculo estiver na faixa central, este ndo estard na faixa esquerda
ou direita, nem cruzando para qualquer lado da via. Apesar de aumentar o custo computacio-
nal, esta a¢do foi necessdria para otimizar a resposta a consulta. Os axiomas de quadro indicam
ao algoritmo de inferéncia que esta condi¢do tem probabilidade zero de ocorréncia, reduzindo
o espalhamento da distribui¢do de probabilidade sobre os predicados que ndao possuem relacao
causal com as evidéncias atuais. Esta € uma forma simplificada de tratar o problema da per-
sisténcia (frame problem) num dominio finito de tamanho reduzido. Em qualquer dominio ha
condi¢des para um grande nimero destes axiomas de quadro. Sendo n o niimero de agdes (ou
evidéncias) e m o ndmero de fluentes (ou predicados de consulta), teriamos aproximadamente

nm axiomas (MORGENSTERN; MCILRAITH, 2011).

Por outro lado, a fim de evitar o uso de axiomas de quadro em todas as sentengas, apli-
camos também uma estratégia conhecida como sleeping dog strategy (MCDERMOTT, 1987), que
consiste em especificar somente o que € relevante para a consulta considerando o restante inal-
terado. Esta estratégia entra em conflito com a primeira (axiomas de quadro), sendo necessario
definir uma relagcao de custo-beneficio entre ambas. Por exemplo, na regra 2 da tabela 3.1, so-
mente especificamos os predicados roadWay/2 na implica¢io pois o ganho ndo foi significativo

utilizando os axiomas de quadro para as demais condicoes.

Na regra 2 da tabela 3.1, formalizamos a ideia de que, se ndo estamos visualizando qual-
quer linha amarela, ndo precisamos nos preocupar se a rodovia ¢ de mao dupla, ou seja, nao ha
o risco imediato de executar uma manobra proibida ou entrar na contramao. Esta regra otimiza
a distribui¢do de probabilidade para o predicado roadWay{One,time}. Em testes preliminares
sem esta regra, o resultado da consulta para roadWay{One,time} era prejudicado devido ao es-
palhamento da distribui¢do de probabilidade nas situacdes onde o veiculo se encontra na faixa
direita ou central, ou seja, nas situacdes onde de fato ndo € possivel inferir se a via é de mao

Unica ou dupla.

Por sua vez, a regra 9 foi baseada em alguns experimentos no algoritmo de visao, onde
percebemos que no acostamento raramente ocorre a detec¢do de linhas tracejadas brancas no

lado sem demarcagdo de linha. Portanto, apesar de ndo ser um fato (por isto a expressao
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“possivelmente estd”) esperamos inferir satisfatoriamente esta condi¢do do acostamento (sem

demarcagdo em um dos lados).

A regra 10 apresentou alguns desafios na modelagem do ambiente, apesar da aparente
simplicidade. O conceito adotado no algoritmo de visdo considera a posi¢cao de cada linha a
partir do centro da imagem. Portanto no centro da imagem uma linha diviséria pode oscilar
entre as posicoes esquerda e direita. Esta situacdo é critica durante uma mudanca de faixa. Por
exemplo, no inicio de uma mudanca de faixa a esquerda o veiculo estd sobre a linha esquerda e
permanecera assim até a linha passar do centro da tela. Apos passar pelo centro da tela, a linha
que era esquerda passa a ser classificada como direita, porém o veiculo ainda estd mudando de
faixa a esquerda. O mesmo acontece na mudanca de faixa a direita. Na figura 3.11a, vemos o
quadro 156 onde a linha amarela representa a deteccao de uma linha a esquerda. Na figura 3.11b,
vemos o quadro 160 onde a linha lil4s representa a linha detectada a direita. Podemos notar que
a mensagem de mudancga de faixa a esquerda permanece nos dois quadros. A forma encontrada
para prevenir que um predicado de cruzamento sobreponha-se ao outro indevidamente, foi negar
o predicado que seria falso positivo com relagdo a mudanga de faixa. Acrescentamos também,
nas sentencas de cruzamento, a codificacdo da passagem da linha pelo centro da tela. Mesmo
com estas agdes, a inferéncia ainda apresenta uma resposta que necessita de uma avaliacao

posterior, esta condicdo sera discutida no préximo capitulo.

WContinuous

Figura 3.11: Posi¢do das linhas na mudanca de faixa.

Fonte: Autor.

3.3.1 Treinamento do Modelo

Ap6s a formalizagdo l6gica do dominio, o aprendizado dos pesos para cada férmula
foi executado com o algoritmo MC-SAT (DOMINGOS; LOWD, 2009) (conforme apresentado na
Secdo 2.4.1, p.38) em um total de 2700 quadros impares (segundo metodologia “meio-a-meio”

(FITZPATRICK; SONKA, 2000)). Estes quadros sdo provenientes de 2 sequéncias distintas de
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video, isto €, de videos gravados em dias, horarios e rodovias diferentes. Isto possibilita o treina-
mento e inferéncia sobre condicdes diferentes captadas em cada video, por exemplo, iluminacao
natural em horérios diferentes do dia, conservacdo da sinalizacdo das estradas e até desloca-
mento da cadmera. Portanto, o objetivo de usar videos distintos € tornar o modelo mais robusto
de forma que este mantenha o desempenho de detec¢do nas mudancas ambientais que sao co-
muns no dominio do trafego rodovidrio. O ground truth foi rotulado manualmente para os 5400
quadros de video (quadros pares e impares) seguindo os mesmos critérios definidos para a mo-
delagem do ambiente. O ground truth dos quadros impares foi usado na criagdo do arquivo de
treinamento do Alchemy. O ground truth dos quadros pares foi usado na avaliacdo de desempe-
nho do algoritmo (sera discutida na Se¢do 4). Na tabela 3.2 apresentamos parte do arquivo de
treinamento. Na tabela 3.3, temos o0 nosso modelo descrito na sintaxe do Alchemy apds o apren-
dizado dos pesos. O peso w; obtido significa que um mundo onde 7 cldusulas de uma férmula
sao verdadeiras é ¢""" menos provavel que um mundo onde todas as clausulas sdo verdadeiras
(vide Secdo 2.4.1, p.32). Esta caracteristica é importante para um LAS pois o modelo pode
prover respostas plausiveis mesmo com evidéncias classificadas erroneamente. No apéndice A

mostramos o conteido completo da modelagem no Alchemy antes e depois do treinamento.

Tabela 3.2: Parte do arquivo de treinamento do Alchemy.

//Frame 355

dividerL (WContinuous,0k,355) // evidéncia do sistema de visdo para a linha esquerda
dividerR(WContinuous,Under,355) // evidéncia do sistema de visdo para a linha direita
carRelPos(Right, 355) // ground truth para posigcdo

!crossingRight (355) // ground truth para cruzamento a direita
Icrossingleft (355) // ground truth para cruzamento a esquerda
lemergencyLane (355) // ground truth para acostamento
IprohibitedManoeuvre (355) // ground truth para manobra proibida

lwrongWay (355) // ground truth para contramdo

roadWay (One, 355) // ground truth para mdo dupla ou tinica

//Frame 357

dividerL (WDashed, 0k, 357)

dividerR (WContinuous,Under,357)

carRelPos(Right, 357)

!crossingRight (357) // idem quadro anterior
Icrossingleft (357)

lemergencyLane (357)

IprohibitedManoeuvre (357)

lwrongWay (357)

roadWay (One, 357)

Fonte: Autor.

Na tabela 3.2 vemos que, embora as evidéncias indiquem um cruzamento a direita (divi-
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derR(WContinuous,Under,355) e dividerR(WContinuous,Under,357)), o ground truth indica que
nao ha cruzamento (/crossingRight(355) e !crossingRight(357)). Isto € devido ao problema da

regra 10 (tab.3.1) apresentado na figura 3.11.

Tabela 3.3: Modelo na sintaxe do Alchemy.

//predicate declarations
carRelPos(lanepos!,time)
prohibitedManoeuvre (time)
wrongWay (time)
crossingleft(time)
dividerL(type,status,time)
dividerR(type,status,time)
emergencyLane (time)
roadWay(way!,time)
crossingRight (time)

// 15.5852 dividerL(YContinuous,Under,t) v dividerR(YContinuous,s,t) => prohibitedManoeuvre(t) ~ wrongWay(t)
~ roadWay(Two,t) ~ carRelPos(Left,t) ~ !carRelPos(Centre,t) ~ !carRelPos(Right,t) ~ !emergencyLane(t)

// 2.17189 'dividerL(YContinuous,s,t) v !dividerL(YDashed,s,t) v !dividerR(YContinuous,s,t) v
'dividerR(YDashed,s,t)
=> roadWay(One,t) ~ !roadWay(Two,t)

// 61.4571 dividerL(YContinuous,0Ok,t) v dividerL(YDashed,Ok,t) => roadWay(Two,t) ~ !roadWay(One,t) ~
carRelPos(Left,t) ~ !carRelPos(Centre,t) ~ !carRelPos(Right,t) ~ !emergencylLane(t) ~ !crossingleft(t) ~
!crossingRight(t) - !prohibitedManoeuvre(t) ~ !wrongWay(t)

// 20.4789 dividerL(WContinuous,0k,t) ~ dividerR(WDashed,Ok,t) => roadWay(One,t) ~ !roadWay(Two,t) ~
carRelPos(Left,t) ~ !carRelPos(Centre,t) ~ !carRelPos(Right,t) ~ !crossingleft(t) ~ !crossingRight(t) ~
!prohibitedManoeuvre(t) ~ !wrongWay(t)

// 32.3628 dividerL(WDashed,0k,t) ~ dividerR(WDashed,0k,t) => carRelPos(Centre,t) ~ !carRelPos(Left,t) ~
!carRelPos(Right,t) ~ !emergencylLane(t) ~ !crossingleft(t) ~ !crossingRight(t) ~ !prohibitedManoeuvre(t) ~
'wrongWay (t)

// 4.56344 'dividerL(WDashed,Ok,t) ~ dividerR(WDashed,Ok,t) => carRelPos(Left,t) ~ !carRelPos(Centre,t) ~
!carRelPos(Right,t) ~ !emergencylLane(t) ~ !crossingleft(t) ~ !crossingRight(t)

// 17.638 dividerL(YDashed,Under,t) v (dividerR(YDashed,O0k,t) ~ dividerL(ty,s,t)) => wrongWay(t) ~
carRelPos(Left,t) ~ !carRelPos(Centre,t) ~ !carRelPos(Right,t) ~ !prohibitedManoeuvre(t) ~ !emergencyLane(t)

// 40.1161 (dividerR(WContinuous,0k,t) v dividerR(Merge,Ok,t)) ~ dividerL(WDashed,s,t) => carRelPos(Right,t)
~ lcarRelPos(Centre,t) ~ !carRelPos(Left,t) ~ !crossinglLeft(t) ~ !crossingRight(t) ~ !prohibitedManoeuvre(t)
~ lwrongWay (t)

// 15.813 dividerL(WContinuous,0k,t) ~ !dividerR(WDashed,Ok,t) => emergencyLane(t) ~ carRelPos(Right,t) ~
!carRelPos(Left,t) ~ !carRelPos(Centre,t) ~ !crossingleft(t) ~ !crossingRight(t) ~ !prohibitedManoceuvre(t) ~
'wrongWay (t)

// -0.000385247 dividerR(tyl,Under,t1) v (dividerL(tyl,Under,t2) ~ dividerR(ty2,0k,t2)) => crossingRight(t)
" lcrossingLeft(t)

// 0.000385247 dividerL(tyl,Under,t1l) v (dividerR(tyl,Under,t2) ~ dividerL(ty2,0k,t2)) => crossingLeft(t) ~
IcrossingRight (t)

Fonte: Autor.

Na proxima se¢cdo mostramos os resultados da inferéncia efetuada no modelo apresen-

tado.
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4 RESULTADOS

Na secao anterior, modelamos o ambiente de trafego e apresentamos o aprendizado dos
pesos para o modelo desenvolvido. No modelo treinado, temos condi¢des de efetuar inferéncias
16gico-probabilisticas sobre os diversos predicados do problema. O algoritmo MC-SAT (Secao
2.4.1, p.32) foi usado na inferéncia sobre os 2700 quadros pares dos mesmos videos usados no

treinamento (metodologia “meio-a-meio” (FITZPATRICK; SONKA, 2000)).

As evidéncias usadas na inferéncia foram geradas pelo algoritmo de visdo a partir dos
mesmos 2700 quadros pares. As evidéncias sdo a saida do algoritmo de visdo, isto €, sdo as duas
linhas detectadas e representadas pelos predicados dividerL/3 e dividerR/3. Dadas as evidéncias
a cada quadro, a consulta foi feita para os seguintes predicados: carRelPos/2, crossingLeft/1,
crossingRight/1, emergencyLanel1, prohibitedManoeuvrel/1, wrongWay/1 e roadWay/2. Em uma
consulta inferimos a probabilidade de cada instanciacdo de um predicado dadas as evidéncias.
Por exemplo, em uma consulta sobre o predicado roadWay/2 no quadro de video niimero 700 te-
mos o seguinte: P(roadWay(One,700) | dividerL(W Dashed,Under,700),dividerR(Merge, Ok,
700)) = 0,898 e P(roadWay(Two,700) | dividerL(W Dashed,Under,700),dividerR(Merge, Ok,
700)) = 0,102.

Os resultados sao apresentados na figura 4.1 com seus respectivos ground truth. Os
valores de probabilidade de cada predicado estio representados com a cor cinza e os valores do
ground truth estao em vermelho. No eixo X estdo os nimeros dos quadros e no eixo Y estdo os

valores de probabilidade.
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No primeiro grafico da figura 4.1 temos a probabilidade do predicado carRelPos(Centre,t)
em fun¢do dos quadros. Vemos uma alta correspondéncia do predicado com o ground truth. Po-
demos observar também falsos positivos em torno do quadro 250 e do quadro 1500 e um ruido
entre os quadros 2700 e 3100. Estes falsos positivos estao relacionados com a detec¢do da faixa
de emergéncia (vide ground truth do grafico 6 da figura 4.1) devido ao espacamento do tracejado

oscilar (conforme velocidade do veiculo associada a amostragem da cidmera).

No gréfico 2 da figura 4.1 apresentamos as probabilidades do predicado carRelPos(Left,t).
Observamos alguns falsos positivos nos quadros iniciais e oscilagdes abaixo de 0,5 na regido
onde o ground truth é zero. A probabilidade abaixo de 0,5 em torno do quadro 1500 tem alguma
relacdo com o falso positivo do primeiro grafico na mesma regido. A partir do quadro 3600 a
correspondéncia é quase total entre predicado e ground truth. Neste caso, o resultado a partir
do quadro 3600 foi favorecido pela estrada nao ter a pista central e consequentemente nenhuma

ocorréncia de tracejados brancos em ambos os lados do veiculo.

No gréfico 3 da figura 4.1 as probabilidades do predicado carRelPos(Right,t) apresentam
boa correspondéncia com o ground truth. Na regido do quadro 250, o predicado apresenta uma
probabilidade abaixo de 0,5 que parece ter relacdo com o falso positivo da mesma regiao no
primeiro grafico. Na regido entre os quadros 600 e 2700, o predicado apresenta valores proximos
a 0,5, porém a disting@o entre o que € falso ou verdadeiro é perceptivel. Apds o quadro 3600 os
valores do predicado passam a ser proximos do ground truth pelo mesmo motivo apresentado

para o gréafico 2 nesta regido.

Nos predicados crossingLeft/1 e crossingRight/1, respectivamente gréaficos 4 e 5 da fi-
gura 4.1, percebemos que os valores que representam falso e verdadeiro s@o distinguiveis (ou
proximos de zero ou proximos de 0,5). Na regido entre os quadros 2700 e 3100, ambos apresen-
tam ruidos, assim como nos graficos 1 e 3, ou seja, no grafico 5 vemos que em seu ground truth
ocorrem 2 cruzamentos (a direita) no momento em que provavelmente ocorrem falsas detecg¢oes
da linha do tipo Merge, por isto as posi¢oes oscilam entre central e direita. O ground truth foi
definido, considerando um cruzamento sempre que a extremidade inferior de uma faixa aparecer
na linha inferior de um quadro. O cruzamento permaneceré até que a faixa mude de lado (logo
apos o centro do quadro), o mesmo vale para a mudanga de posi¢cao. Neste caso, o chaveamento
excessivo dos graficos 4 e 5 ocorre quando o veiculo estd muito proximo de uma das linhas di-
visdrias e a detec¢@o desta linha na parte inferior do quadro oscila. Esta oscilagdo tem origem no
deslocamento do maximo local da transformada de Hough conforme varia a condi¢@o da faixa
(cor, sujeira, falhas). Outra causa deste chaveamento € a propria concep¢ao do ground truth de
cruzamento, pois ao mudar de lado, a linha diviséria ainda permanece com sua extremidade no

limite inferior do quadro ocasionando uma falsa deteccao de cruzamento para o lado oposto. Na
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secdo 4.2 sera discutida esta condi¢do e uma proposta para solucioné-la.

No modelo declaramos que, se um veiculo estd cruzando uma faixa, sua posi¢ao na es-
trada € indefinida pois verificamos, como esperado, que especificar a posi¢ao do veiculo durante
uma mudanca de faixa degrada a predicao dos predicados de cruzamento. Isto € devido a rede de
Markov, onde os predicados de posicdo neste caso, passariam a fazer parte do mesmo clique dos
predicados de cruzamento, compartilhando o mesmo peso e portanto, espalhando a distribuicao
de probabilidade.

No grafico 6 da figura 4.1, o predicado emergencyLane/1 apresenta na regiao dos quadros
50 e 3150 uma alta correspondéncia com o ground truth. Vemos valores do predicado proximos
a 0,5 nos quadros iniciais e finais. Isto também estd relacionado com as falsas detecgdes de
linha tracejada enquanto o veiculo estd na faixa de emergéncia. Podemos verificar também
oscilagdes de aproximadamente 0,2 relacionadas com o término de algum dos cruzamentos,
pois se o veiculo esté na pista direita ou esquerda ha uma possibilidade de mudar para a faixa de

emergéncia apds um cruzamento.

Nos graficos 7, 8 € 9 da figura 4.1, os predicados wrongWay/1, roadWay(One,t) e ro-
adWay(Two, t) apresentam 6tima correspondéncia em relagcdo ao ground truth. Em geral, apre-
sentam poucos falsos positivos de curta duracdo com excecdo do predicado roadWay(One,t),
onde na regido continua entre os quadros 4950 e 5100 apresenta falsos positivos associados a

deteccao da linha divisoria amarela como branca (devido iluminacao do sol) .

Na figura 4.1, podemos ter uma boa noc¢ao visual de como o modelo proposto no capitulo
3.3 detecta cada situagdo de trafego. Porém, a informagao grafica das probabilidades individuais
de cada predicado € insuficiente para avaliar o desempenho do modelo. Portanto, na secao 4.1
apresentamos o critério utilizado para avaliacdo de desempenho do modelo e os valores obtidos

na avaliacao.

4.1 Avaliacao

Para avaliar o modelo desenvolvido usamos a matriz de confusao conforme a tabela 4.1:

Com uma matriz de confusio para cada uma de nossas consultas nds podemos medir a

acurécia, sensitividade, precisdo e especificidade de uma predi¢cdo. A acurdcia é dada por:

pv+ny
(pv+mv+ fp+fn)

(4.1)

acurdcia =

A acurécia é a medida de confiabilidade de deteccao, isto €, do nimero total de predi¢oes
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Tabela 4.1: Matriz de confusdo para avaliar o modelo.

Decisao do Algoritmo

Predicado verdadeiro Predicado falso
Ground Predicados verdadeiros | positivo verdadeiro (pv) falso negativo (fn)
Truth Predicados falsos falso positivo (fp) negativo verdadeiro (nv)

Fonte: Fitzpatrick e Sonka (2000).

quantas sdo corretas.

A sensitividade ou recuperagdo € a fracdo das instanciacdes verdadeiras detectadas como

tais e é dada por:

v
(pv+fn)’

A precisdo € a medida de acurécia para uma classe especifica, em nosso modelo estamos

sensitividade = 4.2)

interessados na precisdo de detec¢do das instanciagdes verdadeiras, isto €, o algoritmo reporta

posi¢ao e comportamento do veiculo sem falsas deteccoes. A precisdao € dada como:

pv

. 4.3
(v +17) )

precisdo =

A especificidade € a medida de frequéncia com que o algoritmo reporta instanciagdes

falsas como tais e é dada por:

ny

— 4.4
v Fp) )

especificidade =

Com os limiares de decisdo individuais da tabela 4.2 executamos a inferéncia para os
2700 quadros pares. Na tabela 4.3 apresentamos os resultados obtidos na inferéncia. Apresenta-
mos também na tabela 4.4 os resultados obtidos somente com o algoritmo de visdao. Lembramos
que os algoritmos de inferéncia e de visdo possuem em comum somente a detec¢ao da mudancga
de faixa, as demais instancias ou caracteristicas detectadas sao especificas para cada algoritmo

(conforme apresentado nos capitulos 3 e 3.3).

Os limiares individuais para cada predicado da tabela 4.3 foram definidos empiricamente
baseados nos itens de 1 a 9 da figura 4.1. Este procedimento € plausivel, considerando que o

comportamento do modelo é conhecido e os valores entre falso e positivo sdo perfeitamente
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Tabela 4.2: Limiares de decisdo por predicado.

Predicado Limiar de
Decisao

carRelPos(Centre) 0,70
carRelPos(Left) 0,60
carRelPos(Right) 0,70
crossingLeft 0,50
crossingRight 0,45
emergencylLane 0,40
prohibitedManoeuvre 0,50
wrongWay 0,70
roadWay(One) 0,70
roadWay(Two) 0,70

Fonte: Autor.

distinguiveis. A implementacdo destes limiares individuais seria trivial na camada cinco da fi-
gura 1.1. Na secdo 4.2 discutiremos esta decis@o. Todos os predicados da tabela 4.3 podem ser
utilizados em um sistema de assisténcia ao motorista. Os predicados de posi¢do e sentido da
via (carRelPos/2, roadWay/2) podem ser auxiliares ao GPS e os predicados de comportamento
(crossingLeft/1, crossingRight/1, prohibitedManoeuvre/l, wrongWay/l, emergencyLane/l) po-
dem ser usados para gerar os alertas ao motorista.

Tabela 4.3: Resultados obtidos na inferéncia. O simbolo * indica que ndo houve positivos
verdadeiros para o predicado.

Predicado Acuracia | Sensitividade | Precisao | Especificidade
(%) (%) (%) (%)
carRelPos(Centre) 91,0 98.9 75,2 88,1
carRelPos(Left) 93,9 93,3 89,5 93,3
carRelPos(Right) 90,8 64,4 87,2 97,6
crossingLeft 87,3 74,6 65,3 90,4
crossingRight 76,4 89,2 41,3 73,8
emergencyLane 80,9 78,8 45,9 81,4
prohibitedManoeuvre 99,7 * * 100
wrongWay 98,0 79,3 89,6 99,3
roadWay(One) 96,7 99.9 95,4 89,6
roadWay(Two) 98,4 99.8 95,3 97,7
Média 91,3 86,5 76,1 91,1
Desvio Padrao o 7,2 12,1 19,6 7,9

Fonte: Autor.

Na tabela 4.3, os predicados crossingLeft/1 e crossingRight/1 apresentam um ganho em

sensitividade se comparados com os mesmos predicados da tabela 4.4. Do ponto de vista pratico,
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Tabela 4.4: Resultados obtidos com o algoritmo de visdo.

Caracteristica | Acuracia | Sensitividade | Precisao | Especificidade
(%) (%) (%) (%)
crossingLeft 87,8 54,5 74,9 95,7
crossingRight 87,3 51,1 66,9 94,8
Merge 96,2 40,2 62,2 98.9
WContinuous 98,1 93,3 98,9 99,7
WDashed 95,3 99,2 91,0 92,3
YContinuous 95,4 100 64,1 95,0
YDashed 95,5 42,2 95,0 99,8
Média 93,6 68,6 79,0 96,6
Desvio Padrao o 4,0 25,5 14,5 2,7

Fonte: Autor.

pode-se dizer que um sistema € mais seguro quanto maior for sua sensitividade, pois as situacoes
reais de risco serdo reportadas com maior frequéncia. Nota-se também na tabela 4.3 que, na
mesma comparacdo com a tabela 4.4 para os predicados crossingLeft/1 e crossingRight/1, ha
uma reducdo em especificidade, precisdo e, no caso de crossingRight/1, ha também reducado
de acurdcia. Em geral, a otimizacdo da sensitividade ocorre em detrimento principalmente da
especificidade (FITZPATRICK; SONKA, 2000). No caso de um LAS, a preferéncia € por sinalizar
algo ao motorista mesmo que ndo haja perigo (baixa especificidade) ao invés de ndo alertar uma

situacdo real de perigo (baixa sensitividade).

Os menores valores obtidos na tabela 4.3 foram: 76,4% de acurécia (crossingRight/1),
64,4% de sensitividade (carRelPos(Right,t)), 41,3% de precisdo (crossingRight/1) e 73,8% de
especificidade (crossingRight/1). Com exceg¢do dos 41,3% de precisao para o predicado cros-
singRight/1, os demais valores se encontram bem acima da escolha aleatéria ou chance (50%),
o que indica um bom desempenho do algoritmo de inferéncia no pior caso. Esta baixa precisao
do predicado crossingRight/1 tem origem no elevado nimero de falsos positivos que podemos

ver na figura 4.1 item 5.

Por sua vez, na tabela 4.4 os menores valores foram: 87,3% de acuracia (crossingRight),
40,2% de sensitividade (Merge), 62,2% de precisao (Merge) e 92,3% de especificidade (WDash-
ed). Neste caso, o algoritmo de visdo também apresenta bom desempenho no pior caso com
excecdo da sensitividade para a linha do tipo Merge. Uma baixa sensitividade pode ter origem
em um numero elevado de falsos negativos. Vemos como consequéncia desta falha na visao, os

falsos negativos no item 6 da figura 4.1.

Os maiores valores de desempenho na tabela 4.3 foram: 99,7% de acuracia (prohibited-

Manoeuvrel/1), 99,9% de sensitividade (roadWay(One,t)), 95,4% de precisao (roadWay(One,t))
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e 100% de especificidade (prohibitedManoeuvre/1). Na tabela 4.4 os maiores valores foram:
98,1% de acuracia (WContinuous), 100% de sensitividade (YContinuous), 98,9% de precisao
(WContinuous) e 99,83% de . Isto demonstraria um excelente desempenho no melhor caso de
ambos os algoritmos. Porém, o predicado prohibitedManoeuvre/1 apresenta estes valores de-
vido a auséncia de positivos verdadeiros, isto €, ndo foram detectadas as condi¢des de manobra
proibida conforme o ground truth. Este problema € devido a falha na deteccao da linha tracejada
amarela pelo algoritmo de visdo, razdo pela qual YDashed apresenta alta especificidade. Esta

condicdo e uma possivel solucdo serdo discutidos na préxima secao.

Os valores imediatamente anteriores a acurdcia e especificidade de prohibitedManoeu-
vre/l sdo: 98,4% de acurdcia para roadWay(Two,t) € 99,3% de sensitividade para wrongWay/1.
No caso da especificidade de YDashed o valor imediatamente anterior € de 99,7% de especifici-
dade para WContinuous. Portanto, ainda assim demonstra-se um 6timo desempenho no melhor

Ccaso.

A média de performance € uma métrica para avaliar o algoritmo como um todo (FITZPA-
TRICK; SONKA, 2000). Por sua vez, o desvio padrdo apresenta a dispersao das multiplas saidas
do algoritmo em relacdo a média. Avaliando o desvio padrao na tabela 4.3, vemos que a maior
dispersao ocorre para a precisdo (0 = 19,6%). Nota-se que os predicados crossingRight/1 e
emergencyLane/l sdo responsaveis por este valor de dispersdo devido seus valores de precisao
reduzirem a média significativamente. Por sua vez, na tabela 4.4 vemos a maior dispersdao em
sensitividade (¢ = 25,5%), gerada pela baixa sensitividade das variaveis crossingLeft (54,5%),
crossingRight (51,1%), Merge (40,2%) e YDashed (42,2%).

Com base nestes dados de sensitividade em ambas as tabelas, podemos notar que o al-
goritmo de inferéncia conseguiu manter uma boa sensitividade (acima de 64%) apesar da baixa
sensitividade apresentada pelo algoritmo de visdo em diversas varidveis. Vemos também em
ambas as tabelas (4.3 e 4.4) um baixo desvio padrao (o < 7,9) para a acurdcia e especificidade,
o que indica que todos os predicados e varidveis apresentam um valor proximo ao da média, isto
€, para todos os predicados e varidveis temos uma boa confiabilidade de detecc¢ao (acurdcia em
torno de 91,3% e 93,6% para a inferéncia e a visdo respectivamente) favorecida principalmente
pela taxa de negativos verdadeiros corretamente detectados (especificidade em torno de 91,1%

e 96,6% para a inferéncia e a visao respectivamente).

Na préxima secao discutiremos os resultados obtidos e suas respectivas avaliagoes.
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4.2 Discussao

O limiar de decisdo foi definido inicialmente para as probabilidades maiores que 50%.
Podemos notar na figura 4.1 que este limiar poderia ser maior para os predicados de posicao
(carRelPos/2), porém os predicados de comportamento (por exemplo, crossingLeft/1 e crossin-
gRight/1) tem probabilidades menores que os demais predicados. No entanto, a distin¢do entre
estes predicados € bem clara, isto €, a diferenca entre os valores de probabilidade que definem
os patamares falso e verdadeiro é facilmente percebida. A causa da baixa probabilidade dos
predicados de comportamento ocorre durante a mudanca de faixa, quando a linha diviséria di-
reita se transforma em esquerda (e vice-versa) apds passar pelo centro da imagem (vide Cap.3.3,
fig.3.11, p.61). Portanto, até o veiculo terminar a mudanca de faixa, precisamos evitar que
crossingLeft/1 tenha probabilidade maior que crossingRight/1 se o veiculo estiver cruzando a
direita. Mesmo apresentando uma probabilidade baixa vemos que os valores de falso e ver-
dadeiro sdo perfeitamente distinguiveis. Porém, ainda ndo ha condi¢des de uma interpretacao
correta considerando somente as probabilidades obtidas, pois em determinados momentos as
probabilidades de ambos os predicados de cruzamento sdo iguais e ocorrem simultaneamente
como podemos ver entre os quadros 2200 e 2600. No diagrama proposto (fig.1.1), poderiamos
tratar este problema em particular (crossingLeft/1 versus crossingRight/1) na camada cinco, ana-
lisando qual predicado iniciou a mudanga de faixa e ignorando a ocorréncia do outro predicado
se esta ocorréncia se tornar concorrente. Na figura 4.2 descrevemos graficamente como seria a

solucdo proposta.

Ignorar o restante da
ocorréncia que
iniciou concorrente

/

- crossingRight

‘ S

_____ crossingLeft

| |
Inicio Término
Cruzando a direita Cruzando a direita

Figura 4.2: Otimizacgao proposta para raciocinar sobre o cruzamento.

Fonte: Autor.

Sugerimos deixar o tratamento do cruzamento na camada seguinte, pois modificar o mo-
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delo para esta condi¢do tornou-se invidvel. Na primeira tentativa de modifica¢do, adequamos
o modelo para usar 2 pares de evidéncias: o par atual e o do quadro anterior. Especificamos
entdo, que se a evidéncia anterior indicava um cruzamento a direita, a evidéncia atual ndo po-
deria indicar um cruzamento a esquerda (andlogo para o outro lado). O resultado obtido foi
muito préximo do resultado da figura 4.1, pois sé resolvia o instante da transicao. Concluimos
que uma solu¢do melhor seria verificar o estado anterior, ndo somente as evidéncias, mas esta
acdo tornaria o modelo muito complexo e de alto custo computacional. Seria necessdrio criar
predicados que codificassem os diversos estados que o modelo poderia assumir, armazenando
o estado do quadro anterior. Porém, nos métodos de inferéncia probabilistica em geral, ndo
podemos usar um predicado de consulta como evidéncia, ou seja, ndo podemos usar o estado
consultado anteriormente como evidéncia na préoxima inferéncia, a ndo ser que a informacao
do estado anterior seja externa (do algoritmo de visdo) ou retroalimentada (fig.1.1, p.14). Esta

solucdo porém, demanda um estudo mais abrangente em trabalhos futuros.

Outra questao é em relacdo ao predicado prohibitedManoeuvre/l, o qual nao foi plotado
na figura 4.1 pois suas instancias positivas nao foram detectadas. Esta falha teve origem no
algoritmo de visdo e posteriormente no treinamento. Na segunda sequéncia de video (a partir do
quadro 3600), a estrada é de mao dupla com linha diviséria amarela dupla em algumas regides.
No algoritmo de visdo, a deteccdo das linhas é baseada em méaximos locais respeitando uma
distdncia minima entre as linhas esquerda e direita. No momento em que houve uma linha
dupla com permissdo de ultrapassagem para o egoveiculo, o algoritmo detectou a linha amarela
continua em vez da tracejada. Portanto, no treinamento foi aprendido com vdrias ocorréncias que
se a linha esquerda for amarela continua, prohibitedManoeuvre/I sera falso. Esta falha tornou o
peso negativo desta condi¢do na primeira regra da tabela 3.1 (p.58). Uma sugestdo para resolver
este problema é modificar o algoritmo de visdo, mantendo o conceito atual, para detectar trés
linhas em vez de duas. Consequentemente seria necessario modificar o modelo em MLN para

considerar mais trés tipos de linhas divisdrias.

O bom desempenho na deteccao do predicado roadWay(One), dada pelos valores: 96,7%
de acurécia, 99,9% de sensitividade, 95,4% de precisao e 89,6% de especificidade, pode ser
atribuida, em geral, a assercdo da regra 2 na tabela 3.1 (p.58): ‘“‘se ndo ha evidéncia para uma
estrada de mao dupla, considere-a como mao tnica”. De fato, é razodvel dizermos que se nao
estamos vendo uma faixa amarela, ndo precisamos nos preocupar se a estrada tem mao dupla. No
caso do predicado roadWay(Two), podemos atribuir a qualidade de deteccao (98,4% de acuracia,
99.8% de sensitividade, 95,3% de precisdo e 97,7% de especificidade) a duas caracteristicas: a
boa acuricia na detecc¢do das cores amarelas pelo algoritmo de visdo (95,4% para YDashed e

95,5% para YContinuous) e ao fato de poucos predicados terem relacdo causal direta com as
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linhas divisdrias amarelas (regras de 1 a 3, tab.3.1, p.58).

A reduzida precisao dos predicados de cruzamento (65,3% para crossingLeft/1 e 41,3%
para crossingRight/1) é devida a mudanga de lado da linhas no centro da tela como expla-
nado anteriormente (Cap.3.3, fig.3.11, p.61). Teoricamente, se tivéssemos 0 mesmo numero
de ocorréncia de ambos os predicados de cruzamento, a precisdo de cada um seria proxima de
50 %. Por sua vez, a baixa precisdo (45,9%) do predicado emergencyLane/l esta diretamente
relacionada ao algoritmo de visdo. Podemos ver na tabela 4.4 que a sensitividade (40,2%) e pre-
cisdo (62,2%) para o predicado Merge foram prejudicadas. Neste caso, o limiar de decisdo da
visdo para a linha do tipo Merge é muito sensivel a velocidade do veiculo. I.e, com velocidade

baixa a linha Merge € detectada como tracejada, e em alta velocidade € detectada como continua.

O limiar de decisdo utilizado inicialmente (50%), ainda apresentava resultados insatis-
fatérios nos predicados de cruzamento. Portanto, foi necessario estudar uma forma de incremen-
tar o desempenho do algoritmo utilizando a curva caracteristica de operagao do receptor (Recei-
ver Operating Characteristic ou ROC) (FITZPATRICK; SONKA, 2000). O ROC ¢é uma ferramenta
padrao para definir um espago de custo-beneficio entre a sensitividade e a especificidade. Sendo
assim, temos condi¢des de decidir se o aumento em sensitividade compensa a reducao em es-
pecificidade em nossa aplicacdo. Numa curva ROC, tipicamente plotamos a taxa ou fracdo de
positivo verdadeiro (FPV ou sensitividade) no eixo Y e a taxa ou fracdo de falso positivo (FFP
ou 1-especificidade) no eixo X. O ponto ideal de operacdo se encontraonde FPV =1e FFP =0

(FITZPATRICK; SONKA, 2000).

Na figura 4.3, apresentamos a curva ROC para o nosso modelo em MLN sem considerar
o predicado prohibitedManoeuvre/1 (MLN), tendo em vista que a causa raiz da falha esta no al-
goritmo de visdo. Apresentamos também a curva ROC para o modelo considerando o predicado
prohibitedManoeuvre/1 (pM) e também, a titulo de comparacao, a curva da escolha aleatdria.
As curvas foram geradas a partir de cinco pontos, cada qual definido pela média de desempenho
para um limiar de decisao (30%, 40%, 50%, 60% e 70%).

Podemos notar que mesmo considerando o predicado prohibitedManoeuvre/1 o algo-
ritmo ainda apresenta um bom desempenho, ou seja, a curva do algoritmo estd bem distante da

curva da escolha aleatoria.

Na figura 4.3, ha também um ponto que representa o limiar individual. Este ponto re-
presenta a média de desempenho do algoritmo para os limiares de decisdo individualizados na
tabela 4.2. A localizacdo deste ponto acima da curva ROC caracteriza um melhor desempenho

do algoritmo, portanto comprova a eficicia do uso de limiares individuais por predicado.

Considerando os resultados expostos e discutidos neste capitulo, concluimos o presente
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trabalho no préximo capitulo.

Inferéncia na MLN
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Figura 4.3: Espaco ROC para o algoritmo de inferéncia.

Fonte: Autor.
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5 CONCLUSAO

Neste trabalho, apresentamos um modelo de raciocinio l6gico-probabilistico que faz
parte de um arcabouco orientado a um sistema assistente de faixa de transito (do inglés Lane
Assistant System ou LAS). O desenvolvimento de solu¢des em seguranga para sistemas automo-
tivos tem aumentado nas ultimas décadas e nao estd fundamentado somente nas estatisticas de
acidentes. A industria automotiva em geral, acompanha e contribui com a evolucao tecnoldgica
propondo meios para aumentar tanto a seguranca do motorista quanto o seu conforto e prazer ao

dirigir. Este trabalho compartilha também desta paixdo por automoveis e tecnologia.

Um desafio enfrentado em sistemas automotivos nos dltimos anos tem relacdo com a
informacao visual captada por cameras. Devido ao grande volume de informagdo proveniente
até das mais simples das cameras, foi necessario desenvolver hardwares e softwares mais efi-
cientes para processar estes dados. Neste ponto, alguns sistemas comerciais apresentam uma
binarizacdo da regido de interesse e detec¢ao das linhas divisorias por meio do gradiente sobre
linhas transversais da imagem. No trabalho apresentado, usamos uma solu¢do que também exe-
cuta a binarizacdo da regido de interesse, mas detecta as linhas divisérias por meio da transfor-
mada de Hough. Esta solucdo aparenta ser menos sensivel a imperfei¢cdes nas linhas divisérias
(sujeira ou falhas), porém ainda sofre com variacdao de iluminacdo, velocidade do veiculo e
grandes oclusdes. Solucdes desenvolvidas com processamento de imagens em estéreo resolvem
parte destes problemas, mas necessitam de hardware dedicado (GPU) para possibilitar um pro-
cessamento em tempo real. Neste trabalho atingimos tempo real de processamento (incluindo o
algoritmo de inferéncia) com o hardware descrito no capitulo 3. Este hardware € um computa-
dor portatil (notebook) cuja configuracao ja estd ultrapassada por uma geracao de processadores
neste momento. Portanto, com o rdpido avango tecnolégico em geral, a capacidade de processa-
mento deixa de ser um problema para o modelo apresentado. Porém, devemos tomar o cuidado
de criar algoritmos cada vez mais eficientes para possibilitar a modelagem e o processamento de

problemas mais complexos no futuro.

ApOs tratar os dados de visdo conforme as premissas apresentadas nos capitulos 3 e
3.3, modelamos o ambiente de trafego rodovidrio com redes l6gicas de Markov (MLN). Esta
modelagem pode ser considerada a principal contribuicao deste trabalho, pois utiliza uma ferra-
menta relativamente nova (MLN) para representar um dominio em légica probabilistica. Além
disso, nesta modelagem utilizamos o conceito de raciocinio espacial qualitativo para tratar a
informacdo espacial do ambiente (posi¢do das linhas e do veiculo) de forma discreta. Tive-

mos de lidar também com alguns aspectos do problema da persisténcia (frame problem), ou
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seja, como especificar o que permanece inalterado apds uma agao sem tornar o modelo muito
complexo. Neste caso, tivemos de incluir alguns axiomas de quadro (nega¢do de um predicado
inalterado) para os estados que compartilhavam o mesmo clique. Nesta modelagem portanto,
levamos em considera¢do uma relacdo de custo-beneficio entre a complexidade do modelo e o

desempenho na inferéncia.

Outra caracteristica deste trabalho foi a aplicagdo do arcabougo proposto (camadas de
1 a 4 da figura 1.1) em cenas reais de trafego, captando situacdes de oclusdo, oscilacdao da
linha do horizonte, vibragdo da camera e iluminacdo de outros veiculos (farol e sinalizagdo).
Apesar do algoritmo de visdo efetuar falsas deteccoes em alguns destes casos, obtivemos boa
reposta a partir do modelo em MLN. Portanto, a modelagem em MLN proporcionou uma forma
de lidar com tais problemas indiretamente por meio da abordagem logico-probabilistica, o que
permitiu inferir a probabilidade de ocorréncia de cada predicado mesmo na presenga de eventos

inesperados e, consequentemente, de classificacdo erronea das linhas.

Para inferir estas condi¢Oes de transito usamos o programa de cédigo aberto Alchemy
(Secao 2.4.3). O uso do Alchemy proporcionou uma economia de tempo na obtencdo dos re-
sultados, pois como este programa apresenta diversos algoritmos de treinamento e inferéncia
implementados, com poucas parametrizagdes pudemos verificar que o algoritmo de propagacao

de crenca (belief propagation) foi mais eficiente que o algoritmo MC-SAT.

A inferéncia com o algoritmo MC-SAT neste modelo foi eficiente mas ndo em tempo
real no equipamento utilizado (Cap.3, p.47). Obtivemos aproximadamente 0,15 segundos de
inferéncia por quadro (com o MC-SAT), mas em alguns casos este tempo atingiu 42 segundos,
pois o MC-SAT instancia todas as consultas e em algum momento leva mais tempo para sair de
uma regido isolada da rede de Markov (se¢do 2.4.1). Obtivemos tempo real de processamento
usando o algoritmo de propagacgdo de crenga (Secao 2.4.1, p.38), obtendo aproximadamente 0,02
segundos por quadro. Resultados similares foram obtidos com ambos os algoritmos, a diferenca
da propagacdo de crenca € que alguns predicados ndo aparecem nos resultados. Verificamos
entdo, que os predicados consultados com MC-SAT para os mesmos quadros de video onde a
propagacdo de crenca os omitiu, eram negativos verdadeiros (probabilidade préxima de zero).
Portanto, consideramos estes predicados omitidos como negativos verdadeiros. Confirma-se
entdo, que embora nao haja garantia de convergéncia e acurdcia com a propagacao de crenga, na

pratica obtemos resultados satisfatorios.

Com os resultados obtidos na inferéncia 16gico-probabilistica, avaliamos o desempenho
do modelo desenvolvido por meio de uma matriz de confusdo (Secdo 4.1, p.68) que permitiu

definir a acurécia, a sensitividade, a precisao e a especificidade da inferéncia neste modelo. Efe-
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tuamos entdo uma anélise no espaco ROC (Sec¢ao 4.2, p.75) a fim de determinar o melhor limiar

de decisdo para o algoritmo de inferéncia e avaliar graficamente seu desempenho. Comprovamos

por meio da curva ROC, que a defini¢do de limiares de decisao individuais para cada predicado

melhorou o desempenho na inferéncia. O bom desempenho e o processamento em tempo real

sdo caracteristicas primordiais para a aplicacdo pratica deste modelo em projetos futuros.

5.1 Trabalhos Futuros

a)

b)

d)

O presente trabalho tem condicdes de evoluir em diversos pontos conforme segue:

o algoritmo de visdo pode ser otimizado com uma variavel de velocidade na rotina de
contagem dos pixels brancos para melhorar a deteccdo das linhas do tipo Merge. Outro
ponto seria a detec¢do da terceira faixa e criacdo de varidveis para as possibilidades de
linha central (dupla com tracejada a esquerda ou a direita e dupla continua) a fim de

melhorar a detec¢do das linhas tracejadas amarelas e situagdes de manobra proibida;

a deteccdo das linhas divisérias pode ser por meio da andlise da mudanga de um pixel
preto para um pixel branco e vice-versa na regiao de uma linha horizontal, em vez de usar
a transformada de Hough. E a forma que alguns modelos comerciais de LAS usam e pode

ser mais eficiente se for bem parametrizada;

a modelagem do problema pode ser refinada, mudando o conceito de raciocinio espacial
qualitativo para raciocinio sobre acdes. Com o calculo de situagdo (REITER, 2001) ou o
calculo de eventos (SHANAHAN, 1996) poderiamos modelar as acdes do egoveiculo de
modo a evitar o problema espacial do cruzamento das linhas. Por exemplo, poderiamos
criar fluentes para o inicio e o final de um cruzamento de forma a englobar as posi¢des das
linhas (a¢Oes) nos diversos estados possiveis (situacoes). A modelagem nestas linguagens
€ mais complexa e até o momento nao ha algoritmo no Alchemy para tal inferéncia. Porém,

o conceito de MLN pode ser estendido ao modelo;

em uma evolucdo para detectar outros veiculos e obstaculos, torna-se necessario o uso de
um par de cameras em estéreo. Isto proporciona informacao de profundidade do ambiente,
porém o processamento das imagens é complexo e de alto custo computacional para os
computadores atuais. Este custo computacional pode ser otimizado com o uso de placas de
processamento grafico. O modelo 16gico-probabilistico também precisaria ser adequado

as novas informacdes do ambiente;

implementar as camadas 5 e 6 do diagrama proposto (fig.1.1, p.14). A camada 6 seria a

implementac¢do dos atuadores no veiculo (aviso sonoro, visual ou controle de direcdo) de
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modo que respondam conforme a saida da camada 5 (limiares de decisdo e hierarquia de

avisos);

f) obter videos em outras condi¢des ambientais como: dias ensolarados, chuvosos e a noite
entre outros. Estas condicdes representam um grande desafio para o sistema de visdo.
Resolvendo estes problemas, teriamos um grande volume de informacdo que tornaria o
treinamento extremamente demorado, pois toda a rede de Markov € instanciada durante
o treinamento. Esta tarefa porém, pode ser executada em um cluster de computadores
para agilizar o processamento. Estes estudos confirmariam a escalabilidade do modelo

implementado.

Em geral, mantendo-se o conceito do trabalho ora apresentado, os pontos que apresen-
tam maiores possibilidades de otimizagdo tem relagdo com o sistema de visdo. Em relacao
a inferéncia, outros algoritmos e op¢des de parametrizacdo do Alchemy podem ser testados,
associados a algumas adequacdes do modelo em MLN a fim de estabelecer comparagdo de de-

sempenho entre as possiveis abordagens.
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APENDICE A - MODELO IMPLEMENTADO NO ALCHEMY

Apresentamos a seguir o modelo proposto implementado no software Alchemy antes
e ap6s o aprendizado dos pesos (tabelas A.1 e A.2). Podemos observar que no aprendizado,
assim como na inferéncia, cada férmula é proposicionalizada de modo a gerar uma rede de
Markov com as instancias obtidas e o peso ser aprendido para cada sentenca. Vemos também
que, ap6s o aprendizado, as formulas em légica de primeira ordem sdo comentadas (simbolo
“/I” antes de cada regra), preparando o arquivo para inferéncia, isto €, eliminando a necessidade

de proposicionalizar o modelo novamente.
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Tabela A.1: Modelo implementado no Alchemy sem o treinamento.

//---> Variables Declaration

status={0k,Under}

lanepos={Left,Center,Right}
type={WDashed,WContinuous, YDashed,YContinuous,Merge}
way={0ne, Two}

//---> Predicates Declaration

dividerR(type,status,time)
dividerL(type,status,time)
wrongWay (time)
crossingleft(time)
crossingRight (time)
roadWay(way!,time)
prohibitedManeuver (time)
emergencyLane (time)

//---> Formulae Declaration

dividerL(YContinuous,Under,t) v dividerR(YContinuous,s,t) => prohibitedManeuver(t) ~ wrongWay(t) ~
roadWay(Two,t) ~ carRelPos(Left,t) ~ !carRelPos(Center,t) ~ !carRelPos(Right,t) ~ !emergencyLane(t)

!dividerL(YContinuous,s,t) v !dividerL(YDashed,s,t) v 'dividerR(YContinuous,s,t) v !dividerR(YDashed,s,t) =>
roadWay(One,t) ~ !roadWay(Two,t)

dividerL(YContinuous,0k,t) v dividerL(YDashed,Ok,t) => roadWay(Two,t) ~ !roadWay(One,t) ~ carRelPos(Left,t)
~ lcarRelPos(Center,t) ~ !carRelPos(Right,t) ~ !emergencylane(t) ~ !crossingLeft(t) lcrossingRight (t)
IprohibitedManeuver(t) ~ !wrongWay(t)

dividerL(WContinuous,0k,t) ~ dividerR(WDashed,Ok,t) => roadWay(One,t) ~ !roadWay(Two,t) ~ carRelPos(Left,t)
" lcarRelPos(Center,t) ~ !carRelPos(Right,t) ~ !crossingleft(t) ~ !crossingRight(t) ~ !prohibitedManeuver (t)
" lwrongWay (t)

dividerL(WDashed,0k,t) ~ dividerR(WDashed,Ok,t) => carRelPos(Center,t) ~ !'carRelPos(Left,t) ~
!carRelPos(Right,t) ~ !emergencyLane(t) "~ !crossingLeft(t) IcrossingRight (t) IprohibitedManeuver (t)
lwrongWay (t)

!dividerL(WDashed,0k,t) ~ dividerR(WDashed,Ok,t) => carRelPos(Left,t) ~ !carRelPos(Center,t) ~
!carRelPos(Right,t) ~ !emergencylLane(t) ~ !crossinglLeft(t) ~ !crossingRight(t)
dividerL(YDashed,Under,t) v (dividerR(YDashed,Ok,t) ~ dividerL(ty,s,t)) => wrongWay(t) ~ carRelPos(Left,t) ~
!carRelPos(Center,t) ~ !carRelPos(Right,t) ~ !prohibitedManeuver(t) ~ !emergencyLane(t)

(dividerR(WContinuous,0k,t) v dividerR(Merge,Ok,t)) ~ dividerL(WDashed,s,t) => carRelPos(Right,t) ~
!carRelPos(Center,t) ~ !carRelPos(Left,t) ~ !crossingleft(t) ~ !crossingRight(t) !prohibitedManeuver (t)
'wrongWay (t)

dividerL(WContinuous,0k,t) ~ !dividerR(WDashed,Ok,t) => emergencylLane(t) ~ carRelPos(Right,t) ~
!carRelPos(Left,t) ~ !carRelPos(Center,t) ~ !crossinglLeft(t) ~ !crossingRight(t) ~ !prohibitedManeuver(t)
lwrongWay (t)

dividerR(tyl,Under,t1) v (dividerL(tyl,Under,t2) ~ dividerR(ty2,0k,t2)) => crossingRight(t) ~ !crossingLeft(t)

dividerL(tyl,Under,t1) v (dividerR(tyl,Under,t2) ~ dividerL(ty2,0k,t2)) => crossingleft(t) ~ !crossingRight(t)

Fonte: Autor
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Tabela A.2: Modelo implementado no Alchemy apds o treinamento.

//predicate declarations
carRelPos(lanepos!,time)
prohibitedManeuver (time)
wrongWay (time)
crossingleft (time)
dividerL(type,status,time)
dividerR(type,status,time)
emergencyLane (time)
roadWay (way! ,time)
crossingRight (time)

// 15.5852 dividerL(YContinuous,Under,t) v dividerR(YContinuous,s,t) => prohibitedManeuver(t) ~ wrongWay(t)
" roadWay(Two,t) ~ carRelPos(Left,t) ~ !carRelPos(Center,t) ~ !carRelPos(Right,t) ~ !emergencyLane(t)

-2.34468 !dividerL(YContinuous,Under,al) v prohibitedManeuver(al)
.0999 !dividerL(YContinuous,Under,al) v wrongWay(al)

.77969 !dividerL(YContinuous,Under,al) v roadWay(Two,al)
.49554 'dividerL(YContinuous,Under,al) v carRelPos(Left,al)
.85412 'dividerL(YContinuous,Under,al) v !'carRelPos(Center,al)
.62638 !dividerL(YContinuous,Under,al) v !carRelPos(Right,al)
.49477 !'dividerL(YContinuous,Under,al) v !emergencyLane(al)
-3.41654 !dividerR(YContinuous,al,a2) v prohibitedManeuver (a2)
-3.76603 !dividerR(YContinuous,al,a2) v wrongWay(a2)

6.6337 !dividerR(YContinuous,al,a2) v roadWay(Two,a2)

-1.16932 !dividerR(YContinuous,al,a2) v carRelPos(Left,a2)
1.24698 !'dividerR(YContinuous,al,a2) v !carRelPos(Center,a2)
-2.72595 !dividerR(YContinuous,al,a2) v !carRelPos(Right,a2)
-2.2233 !dividerR(YContinuous,al,a2) v !emergencylLane(a2)

== W 00w

// 2.17189 ‘'dividerL(YContinuous,s,t) v !dividerL(YDashed,s,t) v !dividerR(YContinuous,s,t) v
!dividerR(YDashed,s,t) => roadWay(One,t) ~ !roadWay(Two,t)

-0.335825 dividerL(YContinuous,al,a2) v roadWay(One,a2)
-0.335825 dividerL(YContinuous,al,a2) v !roadWay(Two,a2)
3.03069 dividerL(YDashed,al,a2) v roadWay(One,a2)
3.03069 dividerL(YDashed,al,a2) v !roadWay(Two,a2)
-0.739161 dividerR(YContinuous,al,a2) v roadWay(One,a2)
-0.739161 dividerR(YContinuous,al,a2) v !roadWay(Two,a2)
-0.869761 dividerR(YDashed,al,a2) v roadWay(One,a2)
-0.869761 dividerR(YDashed,al,a2) v !roadWay(Two,a2)

// 61.4571 dividerL(YContinuous,0k,t) v dividerL(YDashed,Ok,t) => roadWay(Two,t) ~ !roadWay(One,t) ~
carRelPos(Left,t) ~ !carRelPos(Center,t) ~ !carRelPos(Right,t) ~ !emergencylane(t) ~ !crossingleft(t) ~
!crossingRight(t) ~ !prohibitedManeuver(t) ~ !wrongWay(t)

.59246 !dividerL(YContinuous,0Ok,al) v roadWay(Two,al)
.59246 !dividerL(YContinuous,0Ok,al) v !roadWay(One,al)
.71847 !'dividerL(YContinuous,0Ok,al) v carRelPos(Left,al)
.30295 !dividerL(YContinuous,0Ok,al) v !carRelPos(Center,al)
.47454 !'dividerL(YContinuous,Ok,al) v !carRelPos(Right,al)
.494641 !dividerL(YContinuous,0k,al) v !emergencyLane(al)
.30527 !dividerL(YContinuous,Ok,al) v !crossingleft(al)
-0.481789 !dividerL(YContinuous,0k,al) v !crossingRight(al)
.94404 !dividerL(YContinuous,0Ok,al) v !prohibitedManeuver(al)
.74346 !dividerL(YContinuous,Ok,al) v !wrongWay(al)

.21682 !dividerL(YDashed,0Ok,al) v roadWay(Two,al)

.21682 !dividerL(YDashed,Ok,al) v !roadWay(One,al)

.53746 'dividerL(YDashed,Ok,al) v carRelPos(Left,al)
.883024 !dividerL(YDashed,Ok,al) v !carRelPos(Center,al)
.64948 !dividerL(YDashed,Ok,al) v !carRelPos(Right,al)
.92289 !dividerL(YDashed,Ok,al) v !emergencyLane(al)

.48811 !dividerL(YDashed,Ok,al) v !crossinglLeft(al)

.6667 !dividerL(YDashed,Ok,al) v !crossingRight(al)

.35588 !dividerL(YDashed,Ok,al) v !prohibitedManeuver(al)
.83542 !dividerL(YDashed,0Ok,al) v !wrongWay(al)
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// 20.4789 dividerL(WContinuous,0k,t) ~ dividerR(WDashed,Ok,t) => roadWay(One,t) ~ !roadWay(Two,t) ~
carRelPos(Left,t) ~ !carRelPos(Center,t) ~ !carRelPos(Right,t) ~ !crossinglLeft(t) ~ !crossingRight(t) ~
!prohibitedManeuver(t) ~ !wrongWay(t)

Continua
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0.854419 !dividerR(WDashed,Ok,al) v !dividerL(WContinuous,Ok,al) v roadWay(One,al)
0.854419 !dividerR(WDashed,Ok,al) v !dividerL(WContinuous,0Ok,al) v !roadWay(Two,al)
1.48242 'dividerR(WDashed,Ok,al) v !dividerL(WContinuous,0k,al) v carRelPos(Left,al)
3.52041 !'dividerR(WDashed,Ok,al) v !dividerL(WContinuous,Ok,al) v !carRelPos(Center,al)
-0.701269 !dividerR(WDashed,Ok,al) v !dividerL(WContinuous,0Ok,al) v !carRelPos(Right,al)
4.58165 !dividerR(WDashed,Ok,al) v !dividerL(WContinuous,0k,al) v !crossingleft(al)
0.85916 !dividerR(WDashed,Ok,al) v !dividerL(WContinuous,0k,al) v !crossingRight(al)
4.36847 !dividerR(WDashed,Ok,al) v !dividerL(WContinuous,0k,al) v !prohibitedManeuver(al)
4.65921 !dividerR(WDashed,Ok,al) v !dividerL(WContinuous,0Ok,al) v !wrongWay(al)

// 32.3628 dividerL(WDashed,0k,t) ~ dividerR(WDashed,Ok,t) => carRelPos(Center,t) ~ !carRelPos(Left,t) ~
!carRelPos(Right,t) ~ !emergencylLane(t) ~ !crossinglLeft(t) !crossingRight (t) IprohibitedManeuver (t)
lwrongWay (t)

1.78113 !dividerR(WDashed,Ok,al) v !'dividerL(WDashed,0Ok,al) v carRelPos(Center,al)
4.45742 'dividerR(WDashed,0Ok,al) v !dividerL(WDashed,Ok,al) v !carRelPos(Left,al)
0.0776864 !dividerR(WDashed,Ok,al) v !dividerL(WDashed,Ok,al) v !carRelPos(Right,al)
5.88789 !dividerR(WDashed,Ok,al) v !dividerL(WDashed,Ok,al) v !emergencylLane(al)
4.45427 !dividerR(WDashed,Ok,al) v !dividerL(WDashed,Ok,al) v !crossingleft(al)
3.87695 !dividerR(WDashed,Ok,al) v !dividerL(WDashed,Ok,al) v !crossingRight(al)
6.0046 !dividerR(WDashed,Ok,al) v !dividerL(WDashed,Ok,al) v !prohibitedManeuver(al)
5.82291 !dividerR(WDashed,Ok,al) v !dividerL(WDashed,Ok,al) v !wrongWay(al)

// 4.56344 'dividerL(WDashed,Ok,t) ~ dividerR(WDashed,Ok,t) => carRelPos(Left,t) ~ !carRelPos(Center,t) ~
!carRelPos (Right,t) ~ !emergencylLane(t) ~ !crossingLeft(t) ~ !crossingRight(t)
-0.649773 'dividerR(WDashed,Ok,al) v dividerL(WDashed,Ok,al) v carRelPos(Left,al)
-0.914103 !'dividerR(WDashed,Ok,al) v dividerL(WDashed,0Ok,al) v !carRelPos(Center,al)
0.319406 !dividerR(WDashed,Ok,al) v dividerL(WDashed,Ok,al) v !carRelPos(Right,al)
1.3715 !dividerR(WDashed,0k,al) v dividerL(WDashed,Ok,al) v !emergencyLane(al)
-0.45486 !dividerR(WDashed,Ok,al) v dividerL(WDashed,Ok,al) v !crossinglLeft(al)
4.89127 !dividerR(WDashed,Ok,al) v dividerL(WDashed,Ok,al) v !crossingRight(al)

// 17.638 dividerL(YDashed,Under,t) v (dividerR(YDashed,Ok,t) ~ dividerL(ty,s,t)) => wrongWay(t)

carRelPos(Left,t) ~ !carRelPos(Center,t) ~ !carRelPos(Right,t) ~ !prohibitedManeuver(t) ~ !emergencyLane(t)
1.61986 !dividerL(YDashed,Under,al) v wrongWay(al)

3.28833 !dividerL(YDashed,Under,al) v carRelPos(Left,al)

1.67281 !dividerL(YDashed,Under,al) v !carRelPos(Center,al)

1.47225 !'dividerL(YDashed,Under,al) v !carRelPos(Right,al)

4.37722 !'dividerL(YDashed,Under,al) v !prohibitedManeuver(al)

3.82754 !dividerL(YDashed,Under,al) v !emergencyLane(al)

-0.948354 !dividerR(YDashed,Ok,al) v !dividerL(a2,a3,al) v wrongWay(al)

0.0402027 !dividerR(YDashed,Ok,al) v !dividerL(a2,a3,al) v carRelPos(Left,al)
0.0199024 !dividerR(YDashed,Ok,al) v !'dividerL(a2,a3,al) v !carRelPos(Center,al)
0.0200331 !dividerR(YDashed,0k,al) v !dividerL(a2,a3,al) v !carRelPos(Right,al)
0.208473 !dividerR(YDashed,Ok,al) v !dividerL(a2,a3,al) v !prohibitedManeuver(al)
2.03972 !dividerR(YDashed,Ok,al) v !dividerL(a2,a3,al) v !emergencyLane(al)

// 40.1161 (dividerR(WContinuous,0k,t) v dividerR(Merge,Ok,t)) ~ dividerL(WDashed,s,t) => carRelPos(Right,t)
~ l!carRelPos(Center,t) ~ !carRelPos(Left,t) ~ !crossinglLeft(t) ~ !crossingRight(t) ~ !prohibitedManeuver(t) ~
'wrongWay (t)

.54371 !'dividerR(WContinuous,0k,al)
.62326 !'dividerR(WContinuous,0k,al) 'dividerL(WDashed,a2,al) !carRelPos(Center,al)
.80597 !dividerR(WContinuous,0Ok,al) 'dividerL(WDashed,a2,al) !carRelPos(Left,al)

v !dividerL(WDashed,a2,al) v
v v
v v
.18784 !dividerR(WContinuous,Ok,al) v !dividerL(WDashed,a2,al) v !crossingleft(al)
v v
v v

carRelPos(Right,al)

.93892 !dividerR(WContinuous,0k,al) !dividerL(WDashed,a2,al) !crossingRight(al)
.77959 'dividerR(WContinuous,0k,al) 'dividerL(WDashed,a2,al) IprohibitedManeuver(al)
.6523 !dividerR(WContinuous,0k,al) v !dividerL(WDashed,a2,al) v !wrongWay(al)

.466 !dividerR(Merge,Ok,al) v !dividerL(WDashed,a2,al) v carRelPos(Right,al)

.284307 !dividerR(Merge,0k,al) v !dividerL(WDashed,a2,al) v !carRelPos(Center,al)

.61666 !dividerR(Merge,Ok,al) v !dividerL(WDashed,a2,al) v !carRelPos(Left,al)

.237704 !dividerR(Merge,Ok,al) v !dividerL(WDashed,a2,al) v !crossingleft(al)

.92913 !dividerR(Merge,Ok,al) v !dividerL(WDashed,a2,al) v !crossingRight(al)

.48398 !dividerR(Merge,0k,al) v !dividerL(WDashed,a2,al) v !prohibitedManeuver(al)
.56672 !dividerR(Merge,Ok,al) v !dividerL(WDashed,a2,al) v !wrongWay(al)
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// 15.813 dividerL(WContinuous,0k,t) ~ !dividerR(WDashed,0k,t) => emergencyLane(t) ~ carRelPos(Right,t) ~
!carRelPos(Left,t) ~ !carRelPos(Center,t) ~ !crossingleft(t) ~ !crossingRight(t) ~ !prohibitedManeuver(t)
lwrongWay (t)

Continua
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-0.174849 dividerR(WDashed,Ok,al) v !dividerL(WContinuous,0Ok,al) v emergencyLane(al)
0.949927 dividerR(WDashed,Ok,al) v !dividerL(WContinuous,Ok,al) v carRelPos(Right,al)
-0.581028 dividerR(WDashed,Ok,al) v !'dividerL(WContinuous,Ok,al) v !carRelPos(Left,al)
2.80827 dividerR(WDashed,Ok,al) v !dividerL(WContinuous,Ok,al) v !carRelPos(Center,al)
2.89888 dividerR(WDashed,Ok,al) v !dividerL(WContinuous,0k,al) v !crossingLeft(al)
0.622253 dividerR(WDashed,Ok,al) v !dividerL(WContinuous,0k,al) v !crossingRight(al)
4.80898 dividerR(WDashed,0k,al) v !dividerL(WContinuous,0k,al) v !prohibitedManeuver(al)
4.4806 dividerR(WDashed,Ok,al) v !dividerL(WContinuous,0k,al) v !wrongWay(al)

// -0.000385247 dividerR(tyl,Under,t1) v (dividerL(tyl,Under,t2) ~ dividerR(ty2,0k,t2)) => crossingRight(t)
'crossingLeft (t)

-0.000346279 !dividerR(al,Under,a2) v crossingRight(a3)
0.000162533 !dividerR(al,Under,a2) v !crossingLeft(a3)
-0.000379739 !dividerR(al,0k,a2) v !dividerL(a3,Under,a2) v crossingRight(a4)
0.000178238 !dividerR(al,0k,a2) v !dividerL(a3,Under,a2) v !crossinglLeft(a4)

// 0.000385247 dividerL(tyl,Under,t1) v (dividerR(tyl,Under,t2) ~ dividerL(ty2,0k,t2)) => crossingLeft(t)
!crossingRight (t)

-0.000178238 !dividerL(al,Under,a2) v crossingleft(a3)
0.000379739 !dividerL(al,Under,a2) v !crossingRight(a3)
-0.000162533 !dividerR(al,Under,a2) v !dividerL(a3,0k,a2) v crossinglLeft(a4)
0.000346279 !dividerR(al,Under,a2) v !dividerL(a3,0k,a2) v !crossingRight (a4)

Fonte: Autor
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APENDICE B - ARTIGO PUBLICADO

Durante este trabalho, publicamos o artigo (SOUZA; SANTOS, 2011) o qual anexamos

neste apéndice.



