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Resumo

A criacdo de um veiculo de facil conducio € tentada desde seu surgimento até hoje. O maior
desejo de todos € que o condutor tenha menor preocupacdo no momento em que estiver a frente
da direcdo. Diversos dispositivos sdo criados com a finalidade de manter esta tranquilidade
aos condutores de veiculos, dentre eles podemos citar airbag, cambio automatico, GPS, direcao
hidréulica, freios ABS, amortecedores, entre outros. Apesar do grante nimero de itens criados,
ainda € grande o niimero de pessoas mortas no transito devido a diversas causas que diminuem a
atencdo do homem no transito. A visdo computacional surge como um mecanismo de ajuda para
criacdo de sistemas inteligentes para veiculos, uma vez que uma das suas tarefas é “enxergar”
situacdes e procurar as melhores solugdes para elas. O presente trabalho tem uma pequena
contribui¢do do uso da visdo computacional para o auxilio na condug¢do de veiculos. O principal

foco deste trabalho foi realizar aprendizado de mdquina para deteccdo da parte traseira de carros.



Abstract

The creation of a vehicle within easy driving is attempted from its inception until today.
The largest desire of all is that the driver has less concern at the moment that is the opposite
direction. Several devices are created in order to maintain this tranquility of vehicle drivers,
among them we can mention airbag, automatic transmission, GPS, power steering, ABS brakes,
shock absorbers, among others. Despite the integral part number of items created, there is a
huge number of people killed in traffic due to various causes that diminish the man’s attention in
traffic. Computer vision emerges as a mechanism help establish systems for intelligent vehicles,
since one of its tasks is to "see"situations and seek better solutions for them. This work has a
small exhibition of the use of computer vision to aid the driver in drive vehicles. The main focus
of this study was to machine learning detection of the back of cars.
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1 Introducao

1.1 Contextualizacao e motivacao

Nao hd um momento exato para o surgimento do primeiro automével. Porém, desde o seu
surgimento, muitas transformagdes ocorreram. Muitos destes automéveis que foram frutos de
sucessivas aproximagdes e adaptacdes tecnoldgicas que, com o passar do tempo estdo se desen-
volvendo para um objetivo comum: viajar rdpido, com comodidade, com o minimo de esforco
para os ocupantes e com 0 miximo de seguranca.

Para auxiliar neste processo de desenvolvimento temos a visdo computacional. Ela € a cién-
cia e a tecnologia das maquinas que enxergam, onde "enxergar'siginifica que a maquina esta
habilitada a retirar informac¢do necessaria de uma imagem para resolucdo de problemas. Como
uma disciplina cientifica, visdo computacional estd concentrada na teoria de sistemas artificiais
que realizam extra¢do de informacdes de imagens.

A teoria gerada pela visao computacional € aplicada na constru¢do e modelagem de sis-
temas. Exemplos de aplicacdes como controle de processos (robds industriais e veiculos auto-
nomos), organiza¢do de informacao e modelagem de objetos.

Uma tarefa tipica da visdo computacional € a detec¢ao de objetos em imagens. Nesta tarefa
um sistema verifica se determinado objeto (carro, face, pedestre, texto entre outros) estao con-
tidos numa imagem.

Motivado pelo trabalho apresentado por Viola e Jones (2001) e pela frase: "Alguns homens
véem as coisas como sdo e dizem: Por qué? Outros sonham com as coisas como nunca foram e
se perguntam: Por que nao?", o seguinte projeto tem por objetivo utilizar de métodos de classi-
ficagdo para deteccao de veiculos em imagens para auxilio na condugdo de veiculos.

Foi utilizado o algoritmo de aprendizado AdaBoost para criacio do modelo para detec¢ao
da parte traseira de carros. O algoritmo que serd apresentado nas proximas secdes faz parte de
uma biblioteca da linguagem de programacdo C++ (OpenCV) que serd apresentada na sec¢ao
1.4.2.
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1.2 Objetivos

O objetivo deste projeto € utilizar um método para detec¢do de objetos em imagens, em
especial a deteccao de veiculos.

Uma caracteristica importante na concepg¢ao de sistemas de visdo computacional € o nivel
de significincia de teste e experimentacdo que normalmente € necessario antes de chegar a uma
solugdo aceitavel. Esta caracteristica implica na capacidade de formular abordagens e criar rap-
idamente protétipos candidatos a solu¢des em geral.

O conteudo apresentado neste trabalho tem como propdsito essencial destind-los aos do-
centes e discentes no curso de Ciéncias da Computagdo e para outras pessoas que possuam
interesse no campo de visdo computacional ou que queiram adquirir um pouco de informagao
sobre o tema. Também € de grande valia para quem queira conhecer um pouco mais sobre au-

tomoveis e de algumas tecnologias que fazem parte da sua composi¢ao.

1.3 Justificativa

Apesar da quantidade de adaptadores existentes que auxiliam a dire¢cdo do motorista ainda
¢ grande o numero de acidentes de trinsito, muitos destes ocorridos devido a falhas do condu-
tor. Falhas estas que podem ser velocidade excessiva, direcao sob efeito de bebida alcdolica,
desrespeito a sinalizacdo, entre outros.

Dados e fontes encontrados em UNESP (2010) relatam que para que um veiculo seja guiado
com seguranga € necessario que o ser humano esteja em boas condicdes técnicas € emocionais.
Estes fatores influenciam no tempo de reacdo a uma situagdo perigosa, levando a causa de aci-
dentes. No ano de 2008, segundo o DENATRAN, houve 428.970 acidentes no pais (figura 1.1)
muitos destes com vitimas fatais.

Reconhecimento de objetos em visdo computacional € a tarefa de encontrar um dado ob-
jeto numa imagem ou video. Os seres humanos reconhecem um grande numero de objetos em
ima-gens com pouco esforco, apesar do fato de que a imagem dos objetos podem variar em
pontos de vista, tamanho, escala ou mesmo quando sdo traduzidos ou rotacionados.

Objetos podem ser reconhecidos, mesmo quando estdo parcialmente obstruidos do campo
de visdo. Esta tarefa ainda é um desafio para os sistemas de visdo computacional. Zhou, Ma e
Chelberg (2006) relatam que o sucesso para a deteccao de objetos em imagens ocorrerd quando
sistemas de visdo computacional reconhecerem itens em ambientes sem estrutura e com ilumi-

nacdo dinamica.
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Figura 1.1: Acidentes de transito, ano 2008
Fonte: DENATRAN

E cada vez maior o nimero de sistemas que utilizam visio computacional. Sistemas para
deteccdo de placa de veiculos (LENSKY; JO; GUBAREYV, 2006), deteccao de veiculos (JIN;
DAVIS, 2007), reconhecimento de faces (VIOLA; JONES, 2001), detec¢ao de doengas em ima-
gens médicas (NUNES, 2006; JIN et al., 2009) e sistemas de vigilancia sdo alguns exemplos.
Estudo para sistemas para assisténcia a deficientes (FRERE; DANGEL; CORDEIRO, 2001)
também estio sendo realizados neste campo. Devido ao elevado nimero de aplicagdes, o es-

tudo de algoritmos, metodologias sdo cada vez mais requisitados.

1.4 Metodologia

1.4.1 Classificacao da pesquisa

O presente projeto tem em seu objetivo inicial capturar o mdximo de informacdes sobre o
tema proposto, garantindo assim a elaboracdo de uma pesquisa bibliografica contendo as prin-
cipais caracteristicas. Essa pesquisa define uma maior ligacdo entre o que foi examinado ao
que foi escolhido como tema do projeto. A pesquisa bibliografica permite ao investigador uma
gama de fendmenos do que aquela que poderia ser adquirida pesquisando diretamente.

Outro objetivo deste projeto foi a elaboragdo de um estudo de caso. Segundo Gil (2002)
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o estudo de caso é encarado como o delineamento mais adequado para a investigacdo de um

fendmeno contemporaneo dentro de seu contexto real.

1.4.2 Tecnologias utilizadas

Na criacdo dos arquivos para detecg¢do dos veiculos foi utilizada a biblioteca OpenCV. Ela
¢ uma biblioteca de funcdes para visdao computacional em tempo real escrita em C e possui
vantagens para processamento em maquinas com multiplos processadores. OpenCV € uma bi-
blioteca famosa e suas principais comunidades estdo na China, Japao, Russia, Europa e Israel.

Uma meta desta biblioteca € fornecer uma infraestrutura de aplicacdo de uso simples para
auxiliar no desenvolvimento rapido de aplica¢des de visdo computacional. Mais detalhes sobre
esta biblioteca podem ser encontradas em (BRADSKY; KAEHER, 2008).

Na visualizagdo dos resultados foi utilizada a ferramenta Harpia (S21, 2010). Esta ferra-
menta foi desenvolvida pelo grupo de Sistemas Industriais inteligentes da Universidade Federal
de Santa Catarina. Tem em seu objetivo principal a constru¢do de um ambiente grafico para
aprendizado, implementacdo e gerenciamento de sistemas de visdo computacional.

O sistema foi feito para varios mddulos de software, para comunicagdo de hardware, pro-
cessamento de sinais e gerenciamento remoto de sistemas de visao.

Para formatagdo deste trabalho foi utilizado LaTeX. Ela € um conjunto de macros para
producdo de textos matematicos e cientificos. Também € utilizado para produgado de cartas pes-
soais, artigos e livros (WIKIPEDIA, 2010c).

A idéia principal do LaTeX ¢é distanciar o autor o mdximo possivel da apresentagcdo visual
da informacdo, pois a constante preocupacdo com a formatagdo desvia o pensamento do autor
do contetddo do documento. O usudrio € encorajado a trabalhar com conceitos mais 16gicos.

As principais vantagens no uso da LaTeX sao:

O algoritmo avangado do TeX, que permite a criacdo de documentos com aparéncia

profissional.

A edi¢do de férmulas matematicas.

Estruturas tipograficas como bibliografia, tabela de conteido sdo geradas facilmente.

Sdo programas livres.
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1.5 Estrutura do documento

O projeto esté organizado na seguinte forma: O capitulo 2 apresenta algumas caracteristicas
de veiculos automotores e conceitos da visdo computacional.

No capitulo 3 temos a apresentacdo do trabalho realizado (deteccdo da parte traseira de
veiculos utilizando classificador.

No capitulo 4 temos a conclusdo do trabalho além da descricao de trabalhos futuros.

Por fim, a dltima sessao ird conter as referéncias bibliograficas utilizadas na confeccao deste

trabalho.



16

2 Veiculos e visdo computacional

2.1 Veiculos

2.1.1 Do surgimento do veiculo até hoje

Milhares de anos separaram a inven¢do da roda dos primeiros veiculos autopropulsores.
Durante centenas de anos o mundo testemunhou a criacao de veiculos movidos a vento, forca
humana ou forca animal (figura 2.1). De fato, essa histdria iniciou apds a criacdo dos motores
movidos a vapor e que eram capazes de realizar o transporte humano (ECKERMANN, 2001).

A histéria do automével comega aproximadamente em 1769. Em 1806, os primeiros carros

Figura 2.1: Exemplos dos primeiros veiculos
imagem da esquerda - Veiculo movido a vento; imagem central - Veiculos movidos a forca
humana; imagem a direita - veiculo movido a for¢a animal. Fonte: (ECKERMANN, 2001)

movidos por motores de combustao interna a gds apareceram, o que levou a introducao no ano
de 1885 do motor de combustao modernos a gasolina. Carros movidos a electricidade aparece-
ram na virada do século 20, mas praticamente desapareceram do comum até a virada do século
21, segundo Hollanda (2010).

Como tal, o inicio da histéria do automével pode ser dividido em um ndmero de épocas
com base no método predominante de propulsdo automotiva durante esse tempo. Mais tarde,

periodos foram definidos por tendéncias de estilo exterior e tamanho e preferéncias de utili-



2.1 Veiculos 17

Figura 2.2: Primeiros veiculos produzidos em larga escala
imagem da esquerda - veiculo criado por Daimler; imagem a direita - veiculo criado por Karl
Benz para producdo em massa. Fonte: (ECKERMANN, 2001)

& -
[l Bt gt

Figura 2.3: Automdveis na Primeira Guerra Mundial
Fonte: (ECKERMANN, 2001, p 73)

dade.

A primeira época do automével foi definida entre os anos de 1880 e 1920. Esta fase foi
marcada pelo desenvolvimento dos primeiros veiculos com motores de combustio, criagdo de
veiculos por Gottlieb Daimler e Wilhelm Maybach e pela primeira linha de produc¢ao de por Karl
Benz (figura 2.2). E marcada também pelo inicio da producdo de veiculos por todo o mundo,
surgimento de diversas empresas especializadas em construcdo de veiculos (FIAT, PEUGEOT,
FORD, entre outras) e pelo uso dos automoveis durante a Primeira Guerra Mundial (1914-
1918), figura 2.3.

O segundo periodo dos automoéveis (1920 - 1980) € apresentado pela grande venda de
veiculos fechados e pelo rdpido desenvolvimento dos motores a combustio, de acordo a Georgano
(2003). Outros fatos foram a Segunda Guerra Mundial (1939 - 1945), a criagdo de um dos mais
famosos campeonatos de corrida, a Férmula 1, apds a guerra e também um aumento na com-
peticdo para venda de veiculos.

No campo da tecnologia teve um crescente foco na concepg¢ao de seguranga de automaveis,
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e na utiliza¢do de combustiveis alternativos, principalmente apos a crise do petroleo em 1973.
A era moderna, ou terceiro periodo, € definida desde a década de 80 até a corrente data.
Esta época diferencia da antiga principalmente pela melhoria no design dos veiculos e pelo
auxilio do computador na criacao de projetos. Também houve um rapido aumento da eficiéncia
dos combustiveis e da poténcia do motor através do controle por sistemas informatizados e da
preocupacdo com a seguranga do motorista. Para isto diversos dispositivos foram e estdo em

desenvolvimento.

2.1.2 Dispositivos desenvolvidos e adaptados para melhoria da seguranca
na direcao

Os dispositivos de seguranga acoplados aos veiculos auxiliam tanto na condu¢do quanto na
protecao dos ocupantes. Sao apresentados alguns destes dispositivos que ajudam na reducdo de
vitimas fatais no transito.

O Airbag é um dispositivo de seguranca do automével (figura 2.4 ). E projetado para evitar
que os ocupantes do veiculo golpeie algum objeto (volante, painel, etc) no caso de ocorréncia de
colisdo do veiculo. Este aparelho foi desenvolvido por Jhon Hetrick em 1952 durante realizacdo
de experimentos na marinha dos Estados Unidos.

O seu funcioamento da-se através do monitoramento de sensores € giroscOpios, que en-

e _._.,.';._- el EEE

o
B e L

Figura 2.4: Airbag
Fonte: (AUTOPEDIA, 2010)

viam informacdes para a unidade de controle do airbag. Atingido ou excedido o limite destes
sensores, o controle do airbag ird acionar um propulsor para inflar o saco de nylon com gés
nitrogénio (N,).

Os freios também sao outras fontes de seguranca. Os freios ABS (Anti-block System),

figura 2.5 , s@o os mais utilizados, pois permitem ao condutor o controle total do veiculo no
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momento da frenagem e também pode reduzir a distancia de frenagem em algumas superficies
escorregadias (BURTON et al., 2004).

O freio ABS tipico inclui uma unidade de controle central eletronica (ECU), quatro sen-

Figura 2.5: Freios ABS
Fonte: do frotista (2010)

sores de velocidade das rodas, e pelo menos valvulas hidraulicas no sistema hidraulico do freio.
O ECU monitora constantemente a velocidade de rotacdo de cada roda e em caso de frenagem
ela aplica sobre os freios o efeito de “liberar e pressionar, evitando o bloqueio da roda. Caso
ocorra uma falha em qualquer parte do ABS, uma luz de adverténcia geralmente serd acesa no
painel de instrumentos do veiculo, e o ABS serd desativado até que a falha seja corrigida. O
ABS moderno aplica uma pressdo de freio individuais para as quatro rodas através de um sis-
tema de controle de hub-sensores montados e um dedicado micro-controlador.

O ABS ¢ oferecido ou é padrao na maioria dos veiculos rodovidrios produzidos hoje. O
equipamento ABS também pode ser usado para implementar um sistema de controle de tragcdo.

O amortecedor entra nesta lista de dispositivos como um item tanto de conforto quanto de
seguranca. Ele é um dispositivo mecanico criado para manter o contato das rodas com o chdo e
também dissipar ou absorver a energia gerada por elas (figura 2.6) .

Um tema recente deste dispositivo € a utilizacdo da energia gerada por ele na utilizagdo do
proprio veiculo (GEOGRAPHIC, 2010). Isto ajuda a diminuir o uso de combustivel e sucessi-
vamente a melhoria do meio ambiente.

O Sistema de Posicionamento Global (GPS) é baseado em um sistema de navegacao global
por satélite, que fornece informacoes fi€is de localizacdo, velocidade e tempo, em qualquer
tempo e lugar da Terra. Ele € mantido pelo governo dos Estados Unidos e € de livre acesso por
qualquer pessoa que possua um receptor GPS (ADMINISTRATION, 1995).

Embora tenha sido desenvolvido para fins militares, o GPS tem aplica¢des importantes para

fins civis. E utilizado para fins agricolas, atividades de telefonia, topografia, geografia, entre
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2%

Figura 2.6: Amortecedor
Fonte: (UNIAO, 2010)

outros.

Para os veiculos deu a possibilidade de realizar o deslocamento independente de condutor.

Muitos trabalhos ja estdo sendo realizados para este tipo de condugdo. Alguns trabalhos de-
senvolvidos podem ser encontrados em (ESPORTE, 2010c), (ESPORTE, 2010a) e (ESPORTE,
2010b).

O funcionamento do GPS d4 se através do envio e recepc¢ao de sinais enviados por satélites

4 % Y.

Figura 2.7: Posicionamento dos satélites no globo para funcionamento do GPS
Fonte: (CRUZEIROS, 2010)

situados na Orbita terrestre aos dispositivos de posicionamento. Através de calculos de distancia
de cada satélite e da posi¢cdo do satélite na Orbita € possivel realizar o calculo da posi¢do com
boa precisao.

Outro item fundamental para a segurancga na direcdo € a utilizacdo da direcao hidraulica.
De acordo Nunney (2006) sua primeira utiliza¢cdo em veiculos foi feita na década de 20, para
diminuir o peso dos veiculos automotores que ganhavam cada vez maiores proporcoes.

O centro de um sistema convencional € um mecanismo de servo-hidraulica, que € posto em
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funcionamento quando a resisténcia ao giro do volante excede uma quantidade predeterminada.
Em seguida, envolve um esfor¢o adicional para auxiliar na opera¢do manual da direc¢do e, por-
tanto, reduz o esfor¢o da direcao, que seriam impostas ao condutor (figura 2.8).

Um item utilizado nos Estados Unidos desde 1950 é o cambio automatico, figura 2.9.

Como funciona a direcdo do carro

Valvula
rotativa

i 2001 HowStrlnrin

Figura 2.8: Funcionamento da dire¢@o hidraulica
Fonte: (HYDRAUSYSTEM, 2010)

Segundo Miller, Vandome e McBrewster (2009) uma transmissao automadtica € uma caixa de
velocidades do automoével que pode mudar relacdes de marchas automaticamente liberando o
motorista de ter que mudar de marcha manualmente.

Ele funciona através da relacdo entre velocidade e a rotagao do motor, propondo manter a
rotacdo do motor constante. As vantagens de utilizar este equipamento sao o conforto e segu-

ran¢a, além de manter uma maior durabilidade do motor do veiculo.

Figura 2.9: Modelo de cdmbio automético
Fonte: (AUTOMATICO, 2010)
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2.2 Visao computacional

Visdo computacional é a trasformacdo de dados adquiridos de uma imagem em qualquer
decis@o e todas estas transformacdes sao realizadas para alcancgar algum objetivo especifico.
Para toda esta trasformacao, diversas etapas podem ser necessdrias ou ndo. Forsyth e Ponce
(2002) dividem estes passos como: formacdo da imagem, modelos de imagens, visdo anteci-
pada, visdo de nivel médio e visdo de alto nivel. Abaixo temos uma abordagem geral deste
campo, de acordo (FORSYTH; PONCE, 2002).

Formacio da imagem: aborda aspectos como formacdo da luz (luz no espaco, luz em

superficies, etc), fontes, sombras, sombreamento e cor.

e Modelos de imagens: descricdo de caracteristicas geométricas das imagens (curvas, su-
perficies, entre outras), caracteristicas analiticas (geometria euclidiana, parametros de

camera, metodos de calibracio) e probabilidade.

e Visdo antecipada: trata de efeitos aplicados em imagens (filtros, deteccao de bordas,

textura e andlise de multiplas imagens).

e Visao de nivel médio: como na visdo antecipada, também trata de efeito sobre imagens

(segmentacdo, montagem e movimento).

e Visdo de alto nivel: Nesta secdo, sdo tratados aspectos de reconhecimento e classificacdo
das imagens (encontrar modelos usando classificadores e reconhecimento por relagdes

entre modelos). Este topico serd detalhado no decorrer do trabalho.

Segundo Trucco e Verri (1998) a visdo computacional ndo se resume somente a estudo de al-
goritmos e criagdo software. Muitas ferramentas sdo necessdrias para este tipo de sistema,
incluindo hardware para aquisicdo e armazenamento das imagens, processamento das imagens
e comunicacdo dos resultados para usudrios ou sistemas automatizados. Outras dreas sdo fun-
damentais para o campo da visdo computacional. A figura 2.10 nos d4 uma dimensao da de-

pendencia da visdo computacional com outros campos.

2.2.1 Disciplinas aplicaveis

A visdo computacional envolve uma multidisciplinaridade de assuntos ao longo dos anos.
Ela passa o campo da inteligencia artificial, robética, processamento de sinais, reconhecimento

de padrdes, psicologia, neurociéncia, e outros como ilustrado na figura 2.10. De acordo Trucco
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Figura 2.10: Campo de atuacdo da visdo computacional
Fonte: (WIKIPEDIA, 2010a)

e Verri (1998), como consequéncia deste vasto campo e do rdpido crescimento a defini¢do de
escopo da visdo computacional ainda estdo debate, de modo que todas as definicdes devem
ser analisadas. Algumas disciplinas/dreas que estdo estritamente realicionadas com a visao

computacional sdo descritas a seguir:

e Processamento de imagens: E uma forma de processamento de sinal, onde a entrada é
uma imagem (fotografia ou frame de video) e a saida pode ser outra imagem ou uma série
de caracteristicas ou parametros descritos na imagem. Muitas técnicas de processamento
de imagens envonvem tratamento de imagem em duas dimensdes.

Trucco e Verri (1998) relatam que esta area difere da visdo computacional no que con-
cerne propriedades das imagens e transformacdes de imagens para imagens, ja que visao
computacional transforma imagens em dados para tomada de decisdes. Exemplos de pro-
cessamentos de imagens estdo relacionados atrdves do enhancement (computando uma
imagem de melhor qualidade do que a original), compressao, restauracio e extracio de

caracteristicas.

e Reconhecimento de padroées: € a atribuicdo de algum tipo de valor de produgdo para
um dado valor de entrada, de acordo com algum algoritmo especifico. E classificado de
acordo o tipo de procedimento de aprendizagem utilizado para gerar o valor de saida.

Por um longo tempo, reconhecimento de padrdes produziu técnicas para reconhecimento
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e classificacdo de objetos usando imagens digitais. Muitos métodos desenvolvidos no

passado trabalham bem com objetos 2D ou 3D apresentados em diferentes poses.

e Fotogrametria: ¢ definida como a arte de extrair de fotografias as métricas, a forma, as
dimensdes e a posi¢ao dos objetos nela contidos (TRUCCO; VERRI, 1998; WIKIPEDIA,
2010d). Ela utiliza métodos de disciplinas como Optica e geometria projetiva. A princi-
pal diferenca desta drea com as areas de reconhecimento de padrdes e processamento de
imagens € que ela define altos niveis de precisdo, caso que ndo ocorre na visdo computa-

cional.

2.2.2 Areas de pesquisa

Um grande niimero de publica¢des no campo sdo realizados todos os anos. Muitos destes
trabalhos podem ser encontrados em (XPLORE, 2010) e (ELSEVIER, 2010). Abaixo temos

algumas dreas de pesquisa em visdo computacional e trabalhos relacionados na drea:

e Deteccao de caracteristicas em imagens - em visao computacional este conceito refere-
se a métodos que visam na computacao abstracdes de informac¢do de imagem e de tomada

de decisdes locais em cada ponto da imagem. Alguns trabalhos relacionados a 4rea sdo:

— Shao (1999) descreve em seu trabalho um modelo global de deteccao de carac-
teristicas em uma multi-imagem. A rede de multi-imagem € usada para descrever

geometrias.

— Ginige (1992) apresenta um algoritmo baseado em maquina de estados finitos (FSM)
para detec¢do de linhas e bordas em imagens. Ela mostra que a aplicacdo deste
método reduz o tempo de execugdo e melhora a qualidade das caracteristicas anali-

sadas.

Outros trabalhos realizados com detec¢do de caracteristicas em imagens podem ser en-
contradas em (STOKMAN; GEVERS, 2007) e MUYUN; MINGYI, 2006).

o Estereo-fotometria - é o processo de percepcao visual que conduz a percepc¢ao de pro-
fundidade a partir de de duas projecdes sobre a retina dos dois olhos. Na visdo computa-
cional € utilizada em robética mével para detectar obstdculos. Um exemplo de aplicacao
¢ (MOUNTNEY; STOYANOV; YANG, 2010) que faz uma descricdo de visdo estéreo

para aplicagdo em robdtica cirurgica.
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Figura 2.11: Exemplo de fractal
Fonte: (WIKIPEDIA, 2010b)

e Visdo em cor - ¢ a capacidade de um organismo ou maquina para diferenciar objetos com
base na frequéncia da luz que eles refletem, emitem ou trasmitem. O sistema nervoso de-
fine cor através da comparagdo das respostas a luz dos vérios tipos de cones fotorrecep-
tores nos olhos (LUKAC; PLATANIOTIS, 2007). (UCHIKAWA, 1999) investiga em seu
trabalho a relagdo entre memoria e percep¢ao da cor usando a memoria de correspondén-

cia.

e Reconhecimento por dimensiao fractal - O conceito de fractal foi introduzido em 1982
por B. Mandelbrot, para caracterizar figuras geométricas naturais que poderiam ser, por
exemplo, dsperas ou irregulares. Segundo (KINSNER, 2005) um fractal € um fragmento
geométrico que pode ser dividido em vérias partes, onde cada uma destas partes repre-
sentam uma cépia do objeto como um todo. A figura 2.11 mostra um exemplo de fractal.
Barnsley (1988) descreve a geometria fractal como uma extensdo da geometria cldssica.
Fala também que ela pode ser utilizada para realizar a modelagem precisa de objetos que
variam desde samambaias até galdxias. Abaixo temos alguns trabalhos importantes que

de fractal na detecc@o de objetos.
— (LENSKY; JO; GUBAREYV, 2006) utilizam o conceito de fractal para deteccao de
placas de veiculos com boa taxa de detec¢@o e eliminagdo de ruidos e pertubacoes.

— (IDA, 1998) descreve em seu trabalho a utilizacdo de fractal para segmentacio e

deteccao de bordas dando énfase para compressdo de imagens.

— (JIN et al., 2009) utilizam o método recurso multi-fractal aplicado em deteccao de

pequenas lesdes em imagens geradas por raios-x.
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Outros campos de pesquisa da visdo computacional, de acordo Trucco e Verri (1998) sao:
Andlise de movimento, detec¢do de objetos, detec¢do de objetos 3D, alta performance e ar-

quiteturas em tempo real.

2.2.3 Campos de aplicacao

Os estudos desenvolvidos na visdo computacional sdo aplicados em diveras areas. Abaixo

temos a descri¢do e trabalhos relacionados a algumas areas.

¢ Inspecao industrial e controle de qualidade - nesta drea os sistemas sdo desenvolvidos
para assegurar que produtos ou servigos sejam projetados e produzidos para ir a0 encontro
ou superar as expectativas dos usudrios. Alguns trabalhos importantes para esta drea sdao

descritos por Kusano et al. (2008) e Konig, Genther e Glesner (1993).

e Engenharia Reversa - ¢ o processo de descobrir os principios tecnoldgicos de um dis-
positivo, objeto ou sistema através da andlise de sua estrutura, funcdo e operagdo. No
campo da visao computacional podemos citar (THOMPSON et al., 1999) e (HO; CHUA,

1999) que aplicam técnicas de aquisi¢do de imagens 3D para modelagem de objetos.

e Reconhecimento de Faces - aplicacdes computacionais que verificam a existéncia de
uma pessoa numa foto ou video. (SCHNEIDERMAN; KANADE, 2000) e (VIOLA;
JONES, 2001) demonstram técnicas para detec¢do de faces.

e Controle de trafego - controle de trafego € uma ocupagdo ao ar livre, dia e noite, por lon-
gas horas em todos os tempos e € considerada uma profissdo perigosa, devido ao alto risco
dos funciondrios serem atingidos por veiculos que passam. Nestas situacdes, sistemas de
visdo computacional sdo de grande importancia. Alguns trabalhos realizados podem ser
encontrados em (XIE et al., 2007; JIN; DAVIS, 2007; LENSKY; JO; GUBAREYV, 2006;
INIGO, 1989; LIU; PAYEUR, 2003).

e Analise de Imagens Médicas - Aplicacdes CAD (Computer Aided Diagnosis) sdo cada
vez mais utilizadas nesta drea. De acordo Giger (2000) CAD é um método naquele que
o especialista médico utiliza os resultados de uma anélise computadorizada de imagens
médicas como uma "segunda opinido"na deteccdo de lesdes e na elaboracdo do diagnds-
tico. De acordo Nunes (2006) aplicagdes com finalidades diversas tem sido desenvolvidas
por vérios grupos de pesquisas, visando a auxiliar na composicao de diagndsticos como

uma forma de contribuir para a detec¢do precoce de doencas. Trabalhos relacionados a
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area sao encontrados em (LO et al., 1995; JIN et al., 2009; YAP; EDIRISINGHE; BEZ,
2006; FRERE; DANGEL; CORDEIRO, 2001).

2.2.4 Aprendizado de maquina

A meta do aprendizado de maquina é transformar dados em informacdes (BRADSKY;
KAEHER, 2008). De acordo Sebe et al. (2005) este tema adquiriu grande importancia na visao
computacional devido a criacdo de produtos comerciais a partir de técnicas de visao computa-
cional e de uma tendéncia geral no campo de visdo por computador para incorporar as técnicas
de aprendizado em mdaquina. O aprendizado em méquina pode oferecer muitos beneficios ao
campo da visdo computacional, por (SEBE et al., 2005, p 2): Os algoritmos de aprendizado
de méiquina podem ser aplicados no campo de visdo computacional para a melhoria da per-
cepcdo do ambiente e na representacdo dos conhecimentos necessarios ao sistema para executar
sua tarefa. Em geral, os algoritmos de aprendizagem necessitam de vetores de entrada. Os

tépicos abaixo apresentam as diversas etapas para execu¢do destes algoritmos:

e Definicao do objeto - nesta etapa é necessdrio a definicdo do objeto que serd treinado.
Como exemplo temos a aquisi¢do de imagens de veiculos: Um problema é como clas-
sificar estes dados (existe um carro ou nao existe um carro). Os dados aparecem em
diferentes formas, escalas e iluminagdo. E muito importante a definicio “do que é um

objeto* numa determinada cena.

e Coletar os dados - situacOes de onde encontrar o objeto de estudo, analisar as suas vari-
acoes (estd em um local escuro ou claro). E preciso capturar as variacdes que ocorrem no

objeto: diferentes tipos de luzes, condi¢des do tempo, sombras, entre outros.

e Classificacio - Apods a aquisicao dos dados € necessério rotuld-los (dizer se existe ou nao
um determinado objeto numa imagem). Supondo que uma pessoa tenha adquirido umas
centenas de imagens, as estratégias sao utilizar ferramentas que agilizam o processo ou

procurar alguém que realize este tipo de servigo.

e Extracdo de caracteristicas - Apds rotular todas as imagens mais uma tarefa surge:
decidir quais tipos de caracteristicas serdo retiradas do objeto. Se o objeto nido possui
variancia ndo € preciso aplicar técnicas de processamento de imagens para adquirir outas
caracteristicas. Porém, alguns casos € preciso aplicar técnicas de processamento de im-
agens (rotacdo , redimensionamento, equalizacdo de histograma, etc). O resultado desta

extracdo € um vetor com cada rétulo associado a um objeto, cena ou agdo.
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e Treinamento, validacao e testes - Uma vez que os dados sdo coletados € a vez de treind-

los. A utilizacdo de frameworks podem auxiliar nesta fase.

e Escolha do classificador a ser utilizado - Por fim, depois que os dados s@o preparados
vocé precisa escolher seu classificador. Para escolha deste classificador dados computa-

cionais e de memoria sdo deterministicos.

Classificador AdaBoost

Boosting € um algoritmo de aprendizado para realizacdo de meta-aprendizado supervision-
ado. Ele é baseado na observacdo de que encontrando muitas regras “brutas® pode ser mais
facil do que encontrar uma regra simples, com alta predi¢cdo (SCHAPIRE, 2003). Meir e Ritsch
(2003) definem matematicamente como um conjunto de hipéteses hy, ha, ..., hr e considerando

a composicdo do conjunto de hipéteses

T
=Y o (x). 2.1)
=1

Na equacdo o; denota o coeficiente com que o conjunto 4, é combinado. O algoritmo
boosting se refere a um método geral e comprovadamente eficaz de produzir regra de previsao,
combinando regras dsperas e imprecisas.

AdaBoost (Adaptive Boosting) é o mais conhecido desta classe de algoritmos e foi descrito
em 1995 para resolver problemas dos algoritmos de boosting (SCHAPIRE, 2003, p 3). Este
algoritmo tem como entrada um conjunto de treino (x,y;),...(xn, V) onde cada x; representa
um dominio ou instancia de espaco de X e cada rétulo y; estd em algum rétulo do conjunto Y.
A figura 2.12 e o pseudocédigo deste algoritmo sdo apresentados (MEIR; RATSCH, 2003):

1. Entrada: S = {(x1,y1),...(xn,yn) }, nimero de iteracoes T

2. Inicializa: d,(ll) =

% paratodon=1,....N
3. Paracadar=1,...,T faca,

(a) Treine o classificador com a respectiva amostra ponderada definida {S,d")} e obtenha

hipéteses iy : x— {—1,+1},

(b) Calcule o erro ponderado no treinamento das hipéteses.

Z d\ 10y # by (). 2.2)
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Figura 2.12: Método de execugdo do algoritmo AdaBoost
Fonte: (HASTIE; TIBISHIRANI; FRIEDMAN, 2009, p 338)
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Recentemente técnicas de boosting estdo tendo bastante sucesso em vdrias aplicagdes. A

proxima secdo contém a apresentacao do estudo de caso utilizando esta técnica.



30

3  Estudo de caso - Deteccao de veiculos
em imagens

Para o treinamento do classificador para deteccdo de veiculos foi utilizado os processos

para o aprendizado de maquina (descritos na se¢do 2.2.4).

3.1 Definicao do objeto e coleta de dados

O objeto de estudo deste projeto foi a deteccdo da parte traseira de carros. A escolha da
parte traseira foi feita pois o Cddigo de Transito Brasileiro (BRASIL, 2002), artigo 29, Inciso
III, dispde que o condutor deverd guardar a distancia de seguranga lateral e frontal entre o seu
e os demais veiculos, dependendo da velocidade e de condicdes climdticas. A principio, a cri-
acdo de sistemas que evitem este tipo de infracdo pode causar uma diminuicao no prejuizo do
condutor.

Os dados foram coletados através de filmagem, utilizando uma camera fotografica com res-
olucdo de 12 Mega pixels e dimensdes do video de 640px por 480px. O filmagem foi realizada
com a camera acoplada a uma motocicleta e guiada pela rodovia BA 148 (trecho de Livramento
de Nossa Senhora-BA). A velocidade média da motoclicleta nos videos utilizados como teste
era de 45km/h. As imagens capturadas, figura 3.1, foram utilizadas na fase de rotulagdo das
imagens e treinamento do classificador.

Uma das grandes dificuldades encontradas durante a coleta das imagens foi a trepidacao
sofrida pela motocicleta. Isto causava problemas no foco da imagem. A filmagem teve de ser

refeita diversas vezes até a aquisi¢do da melhor imagem possivel.
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Figura 3.1: Captura das imagens para treinamento do classificador
Fonte: Imagens adquiridas pelo autor

3.2 Rotular dados

Para rotular os dados foi utilizado o programa positives builder. Este programa foi imple-
mentado na linguagem Cf e pode ser encontrado através do link http://code.google.com/
p/opencv-haar-cascade-positive-image-builder.

Para cada imagem capturada ela gera uma linha de texto contendo o caminho do arquivo da
imagem e as posigOes selecionadas do objeto. Abaixo temos nas figuras 3.2 e 3.3 um exemplo

de captura da drea onde contém a imagem de interesse e o respectivo dado gerado.

3.3 Extracao de caracteristicas, treinamento e validacao

Ap6s a rotulagdo dos dados partimos para a fase de treinamento do classificador. Nestas

tarefas foram utilizados dois programas implementados pela biblioteca OpenCV:

e opencv-createsamples - este programa € responsdvel pela geragdo do vetor com cada
rétulo associado a um objeto. Ele € utilizado para criar um arquivo de saida com exemplos
positivos, figura 3.4. Ele extrai os recursos positivos das imagens antes de normalizar e
redimensiond-los. Este aplicativo pode ser utilizado também para outras transformacgdes

na imagem como alteracdo de cor, transformacdes, adicionar ruidos, etc.
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Figura 3.2: Rotular imagens utilizando o programa Positives Builder
Fonte: Imagens adquiridas pelo autor

2 Positives - Bloco de notas

Arquivo  Editar Formatar  Exibir  Ajuda
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Figura 3.3: Dados rotulados apds a escolha da regido de interesse
Fonte: imagens adquiridas pelo autor

e opencv-haartraining - E o aplicativo criado com a implementacio proposta por Viola
e Jones (2001) e que foi utilizado na deteccao dos veiculos. Para o seu funcionamento
¢é necessdrio informar a quantidade de imagens positivas e negativas coletadas, a taxa de
erro na deteccdo dos dados, entre outros (figuras 3.5 e 3.6). Para esta fase os seguintes

dados foram utilizados:

Numero de positivos: 400 imagens;

Numero de negativos: 390 imagens;

Numero de estdgios para teste: 20;

Taxa minima para acerto: 0.998;

Taxa maxima de falso alarme: 0.500
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C:\HaarTraining>createsamples.bat

G:“HaarTrainingropencv_createsanmples.exe —info Positives.txt -vec Positives.vec
—num 488 -w 32 -h 24 PAUSE

Info file name: Positives.txt

Img file name: (NULL>»

Uec file name: Positives.vec

BG file name: (NULL>

Num: 488

BG color: B

BG threshold: 8@

Invert: FALSE

Max intensity deviation: 48

Max x angle: 1

Max y angle: 1.1

Max z angle: 5

Show samples: FALSE

Width: 32

Height: 24

Create training samples from images collection...
Done. Created 488 samples

C::\HaarTraining>haartraining.hat

Figura 3.4: Extrag@o de caracteristicas
Fonte: Imagens adquiridas pelo autor

BS¥ C:\WINDOWS\system 3 2icmd. exe

ETL)
KGROUND PROCES
calculation i,

Figura 3.5: Inicio do treinamento do classificador
Fonte: Imagens adquiridas pelo autor

3.4 Testes

A préxima etapa ap0s o treinamento do classificador foi a realizacao dos testes. Para isso
foi utilizada a ferramenta Harpia que auxilia o programador na criagdo de rotinas para sistemas
de visdo computacional. Na primeira versao de testes foram capturadas 48 imagens positivas e
10 imagens negativas. O treinamento do classificador durou cerca de 10 minutos, porém a taxa
de acerto ndo foi a desejada, conforme exibido na figura 3.7.

Na ultima tentativa foi realizada a captura de 400 imagens positivas e 390 imagens nega-
tivas. O treinamento desta vez teve duracdo de 22 horas e o resultado adquirido pode ser visuali-
zado na figura 3.8. Como visto, a detec¢io dos objetos de interesse teve uma melhora significa-

tiva.
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Parent node: 17

e 1 cluster e

POS: 46@ 400 1.800008

NEG: 398 7.1123e-087

BACKGROUND PROCESSING TIME: 1238%.17

Required leaf false alarm rate achieved. Branch training terminated.
Total number of splits: @

Tree Classifier

@-—1-—-2-—3—4-—5-—-6——7---B-—9-——18--11--12--13--14—15—16--17

Cascade performance

POS: 48@ 4A0 1.00AAGA

NEG: 398 7.118%e—8@7

BACKGROUND PROCESSING TIME: 1234@.89

Figura 3.6: Término do treinamento do classificador
Fonte: Imagens adquiridas pelo autor

Figura 3.7: Primeira tentativa de detec¢do dos veiculos
Fonte: Imagens adquiridas pelo autor

Quanto aos objetos identificados durante a execugao do detector, é apresentada a tabela 3.1
contendo a taxa de deteccdo dos objetos nas imagens. Sdo divididos em quatro grupos: Posi-
tivos, Negativos, Falsos Positivos e Falsos negativos. Os dados foram gerados apds a realizacio
do treinamento do classificador na segunda etapa.

Para confeccao da tabela foram utilizadas 160 imagens positivas, com uma distancia maxi-

ma do veiculo de 40 metros.
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Figura 3.8: Ultima tentativa de deteccio dos veiculos
Fonte: Imagens adquiridas pelo autor

Tabela 3.1: Taxa de detec¢ao de veiculos (%)

Deteccio de veiculos %
Positivos Negativos
Positivos 78 4
Negativos 18 0
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4  Conclusoes e trabalhos futuros

4.1 Conclusoes

Veiculos sdo as melhores fontes de locomog¢ao desde a sua criag@o até o presente momento.
Virias adaptagdes ja foram realizadas nele para melhoria da qualidade de direcdo e seguranca
do condutor. Ainda assim, como apresentado no trabalho, ainda existem muitos acidentes tendo
como principal erro o "fator humano".

Muitos dispositivos podem ser criados para adaptagao aos veiculos e aumento da seguranga
do condutor. A visdao computacional € um campo amplo de estudo. A idéia de fazer a maquina
"enxergar"pode render diversos estudos e sistemas que auxiliam o homem no dia-a-dia em di-
versas dareas (medicina, geografia, histéria, economia, automobilismo, etc).

O aprendizado de maquina mostrou uma importante etapa na visdo computacional, pois €
através dela que os dados sdo armazenados na maquina para consulta posterior.

Durante a realizag@o do projeto diversos problemas surgiram:

e Uma idéia do projeto era ser realizado utilizando somente software livre. Nao foi possivel
realizar esta tarefa pois problemas surgiram na configuragdo das bibliotecas do OpenCV

no sistema operacional Ubuntu.

e Outras duvidas surgiram quanto a resolu¢do da cdmera que iria capturar as imagens. Foi
utilizada a melhor resolucdo da camera (12 Megapixels). Porém, isto ndo descarta a

realizacdo de testes com uma camera de resolu¢do menor.

e De acordo as taxas de erros, acertos e quantidade de exemplares utilizados durante a fase

de treinamento teve um bom resultado.
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4.2 Trabalhos Futuros

A detec¢do de objetos foi realizada em apenas uma parte do veiculo. Outros aspectos po-
dem ser tratados e treinados como pedestres, placas, seméforos, e tantos outros dispositivos que
ainda podem passar despercebido pelo homem.

Para trabalhos futuros pretende-se realizar aplicagdo de visdo estéreo na deteccao da dis-
tancia dos veiculos detectados. Isto serd realizado apds a aquisicdo de material apropiado para
isto.

Outro projeto futuro € a realizacdo de um comparativo entre os métodos de aprendizado de

maquina: Redes Neurais, Classificadores, Arvores de decisdo, Fuzzy, entre outras.
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APENDICE A - Cédigo fonte gerado pela
ferramenta Harpia

Listing A.1: Codigo fonte detector

42

// Auto—generated C Code — S2i Harpia

/*

* In order to compile this source code run, in a terminal window,
following command:

* gcc sourceCodeName.c ‘pkg—config —Ilibs —cflags opencv ‘ —o

outputProgramName

* the ‘pkg—config ... opencv‘ parameter is a inline command that
returns the path to both

* the libraries and the headers necessary when using opencv. The
command also returns other necessary compiler options.

*/

// header:

#include <stdio .h>

#include <stdlib .h>

#include <cv.h>

#include <cvaux.h>

#include <highgui.h>

#include <math.h>

#define PI 3.1415926535898
double rads (double degs)

{
return (PI/180 x degs);

int main(int argc, char #*x argv)
{

//declaration block
Ipllmage * block2_img_ol = NULL;

the
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Ipllmage * blockl_img_il = NULL;

CvPoint blockl_point_o
CvRect blockl_rect_o2

1

= cvPoint (0,0);
cvRect( 0, 0, 1, 1);

Ipllmage * blockl_img_o3 = NULL;
double blockl_double_o4
static CvMemStoragex blockl_storage = 0;

= 0.0;

static CvHaarClassifierCascade* blockl_cascade = O0;

const charx blockl_cascade_name = "/home/jadson/Documentos/UESB/Monografia/

HaarTraining_Windows7/carros.xml";
double block41_double_il;
double block41_double_ol;

Ipllmage * block39_img_il
Ipllmage * block39_img_ol

NULL;
NULL;

int end; end = 0; int key;
CvCapture * block2_capture = NULL;
Ipllmage * block2_frame = NULL;

block2_capture = cvCreateFileCapture ("/home/jadson/Documentos/UESB/

Monografia/Videos/video_teste2");

while (! end)
{

cvGrabFrame (block2_capture);

block2_frame = cvRetrieveFrame (block2_capture);

//execution block

// Weight: 1
// Video Mode

block2_img_ol = cvClonelmage( block2_frame );

blockl_img_il = cvClonelmage (block2_img_ol);// IMAGE conection

// Weight: 2

if (blockl_img_il){
double scale =

blockl _cascade

1

.3
(CvHaarClassifierCascade x)cvLoad (

blockl_cascade_name, 0, 0, 0 );

IplImagex* gray

cvCreatelmage ( cvSize(blockl_img_il —>width,

blockl_img_il —>height), 8, 1 );

Ipllmage* small_img = cvCreatelmage( cvSize( cvRound (blockl_img_il

—>width/scale), cvRound (blockl_img_il —>height/scale)) ,8,

cvCvtColor( blockl_img_il, gray, CV_BGR2GRAY );

cvResize ( gray

cvEqualizeHist

bl

(

small_img , CV_INTER_LINEAR );

small_img, small_img );

if (! blockl_img_o3)

blockl_img_o3

cvClonelmage (blockl_img_il);

1),
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cvCopy (blockl_img_il ,blockl_img_03,0);
blockl_storage = cvCreateMemStorage (0);
cvClearMemStorage ( blockl_storage );
blockl_rect_02 = cvRect( 0, 0, 1, 1);

CvSeqx faces = cvHaarDetectObjects( small_img, blockl_cascade,

blockl_storage ,1.1, 2.0, 0/xCV_HAAR_DO_CANNY_PRUNING*/,cvSize

(30, 30) );
blockl_double_o04 = faces—>total;
if (faces)
{

int i;

for( i = 0; 1 < (faces ? faces—>total : 0); i++ )

{
CvRectx r = (CvRectx)cvGetSeqElem( faces, i );

if(r)
{
CvPoint center;
int radius;
center .x = cvRound ((r—>x + r—>width*x0.5) x
scale);
center.y = cvRound ((r—>y + r—>height*0.5)x
scale);
radius = cvRound ((r—>width + r—>height)
x0.25%xscale) ;
cvCircle ( blockl_img_o3, center, radius,
cvScalarAll(0), 3, 8, 0 );
if(i == 0)
{
blockl_point_ol = center;
blockl_rect_02.x = (r—>x)x*xscale;
blockl_rect_o02.y = (r—>y)x*xscale;
blockl_rect_o02 .width = (r—>width)*
scale ;
blockl_rect_o2.height = (r—>height)
xscale;
}
}

}
cvReleaselmage ( &gray );

cvReleaselmage ( &small_img );

}
block39_img_il = cvClonelmage (blockl_img_o03);// IMAGE conection
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block41_double_il = blockl_double_o04;// DOUBLE conection
// Weight: 3

if (1)

char outPutStr[102];

snprintf (outPutStr ,102,"export HRP_DB=Yf;echo $HRP_DB >> /home/jadson/
Documentos/UESB/Monografia/video_teste2.txt" ,(float)block41_double_il);
system (outPutStr);}

block41 _double ol = block41l _double_il;

// Weight: 3

if (block39_img_il){
block39_img_ol = cvClonelmage (block39_img_il);
cvNamedWindow ("block39_img_ol1" ,CV_WINDOW_AUTOSIZE ) ;
cvShowImage ("block39_img_o1" ,block39_img_il);}

key = cvWaitKey (33);
if (key !'= —1)
end = 1;

//deallocation block
cvReleaselmage(&block2_img_ol);
cvReleaselmage(&blockl_img_o03);
cvReleaselmage(&blockl_img_il);
cvReleaseMemStorage(&block1l_storage);
//nothing to deallocate
cvReleaselmage(&block39_img_ol);
cvReleaselmage(&block39_img_il);

}
cvReleaseCapture(&block2_capture);
return 0;

} //closing main()




