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Resumo

Dado a condicionantes econémicas, ecoldgicas e sociais, a bicicleta tem assumido cada vez
mais expressdo como meio de transporte urbano. De facto, o niUmero de ciclistas nas estradas das

cidades tem vindo a aumentar nos Ultimos anos.

Nesta dissertacdo desenvolveu-se uma aplicacdo e um método exemplificativo de como os
smartphones podem ser utilizados no estudo desta crescente actividade. Dotados de varios sensores,

receptores GPS e de boas camaras, tornam-se dispositivos ideais devido ao seu poder e abundéncia.
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Abstract

Given ecological and socioeconomic aspects, the bicycle is slowly becoming the main way of
transportation to a lot of people. In fact, the number of cyclists in the city streets has been increasing

in the past few years.

In this master thesis a smartphone app and a method was developed to study the urban
cyclists. It shows how today smartphones can be used to study this increasing activity. Due to the fact
that these devices are equipped with several sensors, such as gyroscopes, accelerometers, GPS

receivers and good cameras, they become the perfect candidates for this job
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Capitulo 1

Introducao

Este capitulo pretende dar uma visé@o geral do problema em analise, bem como as solugdes ja
existentes para o problema. Apresenta também a organizacao do trabalho e as contribui¢cdes deste

para projectos futuros.




1.1 A bicicleta na cidade moderna

O numero de bicicletas esta a aumentar na europa, sendo vendidas 2 bicicletas por cada

carro vendido. No ano de 2011 foram vendidas na Unido Europeia cerca de 20 milhdes de bicicletas
[1].

A utilizacdo da bicicleta como meio de transporte esta a aumentar na cidade de Lisboa. Este

aumento, porém, também trouxe consigo um maior nimero de acidentes [2].

No ano de 2013 a PSP registou 915 ocorréncias com velocipedes, sendo que este nimero
tendia a aumentar até a data de 31 de Maio de 2014 [2]. Com este aumento, sentiu-se a necessidade
de caracterizar a causa destes acidentes, mais em concreto verificar as condicdes de stress a que 0s
ciclistas urbanos sdo submetidos, mapeando ruas, cruzamentos, rotundas, outras vias e zonas da

cidade a nivel de stress.

Para acomodar este maior niumero de ciclistas as cidades tém de se adaptar, construindo
ciclovias, reservando faixas a ciclistas. E possivel determinar que zonas e vias necessitam de
intervencao, através do estudo da percepcao de risco dos ciclistas, sendo que o stress é um indicador

da percepcao de risco.

Este trabalho vem ao encontro desta necessidade, pois visa desenvolver uma ferramenta
para o estudo das condi¢des dos ciclistas em ambiente urbano. Para tal equipou-se um ciclista com
um smartphone, uma camara e uma cinta cardiaca que recolhem diversos dados. Estes dados,
depois de processados, conseguem mapear aspectos e zonas criticas da cidade que necessitam de

melhoramentos.

1.2 Estado da arte

N&o existem muitos estudos nesta area, sendo que estudos anteriormente feitos na
caracterizagdo de vias em termos de conforto para os ciclistas baseavam-se em inquéritos e calculos
empiricos [3]. Estes permitem caracterizar as vias de maior desconforto para os ciclistas, através de
célculos envolvendo vérias variaveis tais como: larguras das estradas, afluéncia de trafego, limites de

velocidade, existéncia ou ndo de via reservada a ciclistas, entre outras [4].

Ao contrario destes estudos empiricos, recentemente um trabalho realizado no MIT utiliza
dados de um capacete com um sensor EEG. Este é capaz de monitorizar as ondas cerebrais,

mapeando com maior precisdo as zonas de maior stress [5].

Muito recentemente iniciou-se alguns projectos de recolha de dados de ciclistas utilizando
smartphones. Na International Cycling Safety Conference 2014, foi apresentada uma aplicacéo para
smartphones capaz de detectar acidentes de um ciclista. A aplicacdo, ao detectar o acidente, envia

uma mensagem de emergéncia com o local georreferenciado por GPS aos servigcos de emergéncia




[6]. Outra aplicacdo surgiu na cidade de Toronto, a Toronto Cycling App, € uma aplicacédo que recolhe
os dados GPS dos ciclistas. Estes dados recolhidos serdo analisados e usados para o planeamento

de infra-estruturas para ciclistas, tal como a criacdo de vias clicaveis [7].

Com este trabalho pretende-se desenvolver um método de estudo econémico, de facil
implementacdo em larga escala. Para tal criou-se um método que, além de recolher dados GPS,
também consegue analisar a qualidade do piso, o estado de stress do ciclista e analisar a envolvente
deste através de uma camara. Pretende-se que este método extraia dados relevantes para o
planeamento das vias clicaveis nas cidades, tais como estado do piso das vias, niveis de trafego nas

faixas onde circulam os ciclistas e mapas de stress das vias [8].

1.3 Organizacao de Conteudos

Neste trabalho desenvolveu-se um método de estudo sobre o estado de stress dos ciclistas
urbanos. Para o efeito recorreu-se a um smartphone, equipamento que hoje se encontra na pose da
maioria da populacdo e que vem apetrechado de uma larga variedade de sensores: camaras,

acelerémetros, giroscopios, GPS.

Através da andlise da imagem, pretende-se identificar eventos tipicos que ocorrem durante
um percurso citadino de bicicleta, que podem causar stress para o ciclista. Com base nesta
informacdo, mostrou-se que € possivel fazer um mapeamento entre estas situacdes e potenciais

estados de stress.

Este trabalho comporta trés instantes distintos: a aquisicdo de dados em real-time, o
processamento destes dados num PC offline e os dados resultantes deste processamento (figura
1.3.1).




Eventos:
Ciclista parado
Sem obstaculos
Ultrapassado pela esquerda
Virar a esquerda
Virar a direita
Irregularidades na via

Classificador
de eventos
Calculo do
optical Calculador de
Flow proximidade
obstdctulos na
berma

Razdo da proximidade de

Camara obstdculos na berma

Smartphone . Georreferenciacdo do percurso
(App) Processamento dos sensores e GPS - Irregularidade na via

Velocidade do ciclista

Cinta
Cardiaca

Calculo do HRV Estado de Stress do ciclista

Aquisicdo em Process?mento Dados
real-time offline Resultantes

Figura 1.3.1 — Arquitectura do sistema desenvolvido.

A aquisicdo de dados é feita através de uma c@mara, de uma cinta cardiaca e de um
smartphone munido da App desenvolvida neste trabalho.

Esta dissertacao esta dividida em 5 capitulos, incluindo este primeiro capitulo introdutério.

No capitulo 2 apresenta-se o funcionamento basico do sistema e cada um dos seus 3

constituintes: o smartphone, a action cam e a cinta cardiaca.

No 3° capitulo inclui-se todo o processamento e métodos aplicados aos dados recolhidos dos
trés constituintes do sistema e que variaveis foram consideradas neste trabalho.

O capitulo 4 apresenta o comportamento do sistema desenvolvido em ambiente real, onde se
pode observar a distribuicdo geogréfica das diversas variaveis em estudo.

Por fim, o capitulo 5 centra-se nas conclusdes e no trabalho a desenvolver no seguimento
desta tese.




1.4 ContribuicOes

Com este trabalho desenvolveu-se e disponibilizou-se uma App Android que pode ser usada
para recolha continua de video e dos dados dos sensores de um smartphone. Esta pode ser usada
na analise da circulacdo dos ciclistas, mas também podera ser usada noutras actividades em estudos

futuros.

No decorrer deste trabalho, foram feitos varios percursos de bicicleta em ambiente urbano,
sendo que foi construida uma base de dados onde estdo disponibilizados todos os dados destes
percursos. Foram recolhidas cerca de 2h00 de dados que correspondem a um total de 10 percursos,
8 deles na cidade de Lishoa e 2 deles na cidade de Ponta Delgada. Estes percursos possuem 0s

seguintes dados devidamente sincronizados:

e Georreferenciacédo GPS;

e Video;

e Registo electrocardiografico (ECG);

o Aceleracdo nos 3 eixos (Acelerémetro), e

¢ Rotacao nos 3 eixos (Giroscopio).

Tambeém foi disponibilizado o software de analise para estes dados.




Capitulo 2

Descricao dos

Componentes

Este capitulo foca-se na explicacdo dos constituintes do sistema de aquisicdo de dados e a forma

como foram montados e agrupados num sistema.




Nesta tese pretende-se criar um sistema baseado num smartphone, de modo a permitir a sua
facil implementacéo e replicagdo em larga escala. No entanto, o modelo do smartphone e o suporte
de fixacdo utilizados neste trabalho ndo eram os mais indicados por razdes que sdo abordadas no
desenvolver deste capitulo. Assim, optou-se por utilizar uma camara externa para a aquisi¢cdo de

imagens em detrimento da cAmara do smartphone.

2.1 Descricao do Sistema de Aquisicao

Foi definido o sistema “ciclista-bicicleta”, onde se utilizaram trés componentes: uma Action
Cam que adquire imagens de modo a identificar obstaculos e eventuais causas de stress no ciclista,
uma cinta cardiaca que permite o registo electrocardiografico e um smartphone montado no guiador

da bicicleta que adquire a posi¢cao GPS e os dados dos acelerometros.

Figura 2.1.1 — Esquema dos componentes do sistema.

Os reldgios internos dos trés equipamentos foram sincronizados de modo a poderem operar

de forma independente, sendo entdo possivel a posterior sincronizacéo e analise dos dados.




2.2 Smartphone

O Smartphone, por ser um aparelho barato e abundante nos dias de hoje, foi escolhido para

registar tanto as coordenadas GPS como as aceleragdes através dos seus acelerometros.

Figura 2.2.1 — Smartphone montado na bicicleta.

O smartphone foi montado no guiador da bicicleta através de um suporte adaptado de um

Selfie Stick com um suporte de Action Cam (Figura 2.2.2).

Figura 2.2.2 — Suporte adaptado usado para segurar o Smartphone ao guiador.




2.2.1 Aplicacéao - Bike Monitor

Para o registo da localizacdo GPS e dos valores dos sensores, foi desenvolvida uma App
para a plataforma Android, denominada “Bike Monitor”. Esta App tem apenas a func¢éo de recolha de

dados, sendo que a sua utilizagao é muito simples.

Filmar

Figura 2.2.3 — Homescreen da App.

Sao recolhidos os seguintes dados:

e Coordenadas geograficas (GPS)

e Aceleracgdes nos 3 eixos (Acelerémetro)

¢ Rotacéo (Giroscopio)

e Imagem (Cémara): a opcao “Filmar” é opcional e é apenas aconselhada caso o suporte do
telemével seja muito estavel e ndo oscile e caso a qualidade da cAmara do aparelho seja boa,
de modo a que as imagens ndo apresentem o efeito de Rolling Shutter. A resolucdo e o

framerate do video podem ser ajustados pelo utilizador.

Ao premir o botdo “Start”, a aplicacdo inicia a recolha dos dados acima mencionados,
guardando-os ciclicamente num ficheiro .txt com a respectiva data e hora de aquisi¢cdo, de modo a ser
possivel sincronizar com os dados da cinta cardiaca e da Action Cam. No fluxograma abaixo pode-se

verificar o funcionamento da mesma.




J l A4
I r 1 1
Registar data e hora a?;gsn;ra:\re‘:rau'or::soa gifglss(:glr);a:g:g mzigr::t:;saéps
eixos eixos

Guardar valores
registados num
documentos txt

Néao

A 4

Figura 2.2.4 — Fluxograma do funcionamento da App Bike Monitor.

Figura 2.2.5 — Samsung Galaxy Sll correndo a App desenvolvida.

Na recolha dos dados desta tese utilizou-se 0 modelo 19100, Galaxy Sll da Samsung.
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2.3 Action Cam

Para a aquisi¢do de imagens optou-se por utilizar uma Action Cam em detrimento da camara
do smartphone, pois este tipo de cAmaras possuem suportes concebidos para filmar sob condi¢Bes

de fortes oscilacdes, pelo que as imagens capturadas apresentam pouco efeito de Rolling Shutter.

Figura 2.3.1 — Action Cam montada no quadro da bicicleta.

A Action Cam foi montada na parte frontal do quadro da bicicleta em vez do guiador, pois nos
testes realizados verificou-se que o ciclista estd sempre a girar o guiador de forma a ajustar o
equilibrio da bicicleta. Este movimento faz com que as filmagens apresentem muito movimento
lateral, como ilustra 0 esquema abaixo. Este movimento é indesejado e dificulta a analise das

imagens.

Figura 2.3.2 — Esquema da Action Cam montada no guiador.
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Figura 2.3.3 — Esquema da Action Cam montada no quadro.

Na recolha dos dados deste trabalho utilizou-se 0 modelo SJ4000 da marca Qumox.

Figura 2.3.4 — Action Cam Qumox SJ4000
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2.4 Cinta cardiaca

O corpo humano possui mecanismos de adaptacao fisiolégica quando esta perante situagfes
de stress ou ansiedade, tais como: aumento da pressao sanguinea, aumento da frequéncia cardiaca,
aumento da sudorese, diminuicdo do angulo de visdo (visdo em tunel), dilatacdo das pupilas e

aumento da frequéncia respiratoria [9], [10].

Uma forma simples de deteccdo de ansiedade ou stress € através do calculo da variabilidade
cardiaca [11], vulgarmente simplificada por HRV (Heart Rate Variability). O célculo do HRYV é feito

com base nos intervalos de tempo entre cada batimento cardiaco, intervalos RR [12].

Para a recolha dos dados cardiacos escolheu-se usar uma cinta, devido a sua simplicidade

de montagem e preco reduzido, face a sistemas mais caros, complexos e desconfortaveis de usar.

Figura 2.4.1 - Cinta cardiaca colocada no peito do ciclista.

A cinta é colocada a volta do térax do ciclista por baixo da roupa. Nesta tese, utilizou-se a
cinta BioHarness da Zephyr que permite o registo electrocardiografico, ECG com uma frequéncia de
amostragem de 250 Hz. Desse sinal de ECG, extraiu-se os intervalos RR utilizados no célculo do
HRV.
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Capitulo 3

Processamento dos
Sinais e Deteccao de

Eventos

Neste capitulo explica-se como foi feita a analise dos dados recolhidos e como estes dados foram

traduzidos em eventos e em estados de stress.
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3.1 Processamento de imagem

Procedeu-se a recolha de imagens de video, de modo a conseguir identificar o que acontece
a volta do ciclista e a detectar situagdes potenciadoras de stress, como por exemplo o ciclista sendo

ultrapassado pelo seu lado esquerdo ou detec¢éo de buracos ou irregularidades na via.

Sobre as imagens recolhidas, foi calculada a velocidade entre imagens, o optical flow [13].
Posteriormente foi construido um descritor baseado neste célculo e finalmente um classificador
baseado no algoritmo k-NN Nearest Neighbour (figura 3.1.1).

Eventos:
Ciclista parado
Sem obstaculos

Ultrapassado pela esquerda
Classificador Virar a esquerda
de eventos Virar a direita
Irregularidades na via

Calculo do
optical Descritor
Flow

Figura 3.1.1 — Fluxograma do processamento de imagem

Os videos foram recolhidos pela Action Cam e apresentam um framerate de 30 fps e uma
resolugdo FullHD de 1920x1080, também conhecida por 1080p.

Analisou-se o video como uma sequéncia de imagens, sendo analisada uma imagem de cada
vez. Efectuaram-se diferentes aproximacdes ao problema de andlise de imagem, tais como
estereoscopia, optical flow. Testaram-se diferentes algoritmos dos mesmos, sendo que se optou pelo
célculo do optical flow através do algoritmo Lukas-Kanade [14], pela sua facil implementacgéo e rapido

processamento.
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3.1.1 Calculo do Optical Flow

7

O optical flow é a velocidade relativa ao movimento entre duas imagens. Neste trabalho
estudou-se os padrdes de movimento de varias situagdes potenciadoras de stress e a proximidade

entre estes padrdes permitiu identifica-las.

Para o calculo do optical flow utilizou-se o algoritmo Lukas-Kanade [14], foi utilizada uma
janela de pesquisa de 71 por 71 e um nivel maximo da piramide de 3, pois foram os parametros que
mais se ajustaram as imagens recolhidas. Este algoritmo permite estimar o movimento entre imagens

consecutivas, permitindo calcular vectores de movimento (figura 3.1.2).

Figura 3.1.2 — Vector de movimento numa sequéncia de imagens.

Cada frame de video capturado possui muita informacéo nao relevante para o problema em
estudo. Por isso, optou-se entdo por focar a analise apenas na zona assinalada na figura 3.1.3. Esta

zona da imagem foi escolhida pois € onde todo o trafego e os obstaculos se encontram.
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Figura 3.1.3 —Imagem com a zona de andlise demarcada a amarelo.

Ainda, optou-se por pré-definir os pontos a utilizar numa janela de pontos. Esta janela
permite-nos entdo focar na zona da imagem que é realmente importante, bem como aumentar o
namero de pontos processados, ao contrario do que aconteceria se utilizassemos algoritmos de
corner detection como de Shi-Tomasi ou Harris Corner Detector [15]. Estes detectam pontos vértice
(corners) existentes na imagem, sendo estes pontos os melhores para a aplicagdo de algoritmos de

célculo do optical flow.
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Figura 3.1.4 — Dimensdes e localizacdo da janela de pontos face ao tamanho daimagem.

A janela definida apresenta uma resolucdo de 1600x530, sendo que 0s pontos estéo
igualmente espacados entre si de 25 pixéis, o que perfaz um total de 1408 pontos processados por

imagem. Varios espagcamentos entre pontos foram testados, sendo que para a camara em questédo
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este espacamento foi o que apresentou melhores resultados no calculo correcto do optical flow. A

localizacéo da janela de pontos face ao tamanho da imagem pode ser consultada na figura 3.1.4.

3.1.2 Filtragem do Optical Flow

Como referido no capitulo anterior os pontos foram pré-estabelecidos numa janela de pontos,
ndo se aplicando nenhum método de deteccdo de pontos como o algoritmo de shi-tomasi. Isto faz
com que o erro do calculo do optical flow seja muito grande, pelo que se fez uma diferente

aproximacéo ao problema para a remocao dos outliers.

Em vez de se calcular o optical flow apenas entre duas imagens consecutivas (figura 3.1.5),
processou-se o optical flow entre trés imagens (figura 3.1.6).

Figura 3.1.5 - Esquema do célculo tradicional do optical flow entre duas imagens.

Figura 3.1.6 — Esquema adoptado para o célculo do optical flow entre trés imagens.
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Como neste método sé@o processadas trés imagens, sao entdo calculados dois vectores de
flow: um vector referente a imagem 1 com a imagem 2 e um vector referente a imagem 1 com a
imagem 3. Com base no calculo do angulo feito entre os dois vectores resultantes, € possivel

assinalar como outliers vectores de flow que tenham angulos muito diferentes.

Figura 3.1.7 — Vectores com angulos muito distintos pelo que sao considerados como outliers.

Figura 3.1.8 — Vectores considerados como inliers pelo método.
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Este método permite-nos remover a maioria dos outliers do optical flow (figuras 3.1.9 e
3.1.10).

2015/06/11 13:45:

Figura 3.1.10 — Optical flow resultante do método adoptado entre trés imagens.

Como podemos verificar pelo exemplo, houve uma grande reducgdo de outliers, principalmente

na zona do carro.
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3.1.3 Descritor da imagem

Como o objectivo da analise da imagem é classificar eventos, nédo é relevante o valor de
optical flow mas sim os padrdes de optical flow associados a cada evento. Para tal, as direc¢des dos
vectores de flow calculados foram discretizadas consoante o seu dngulo em 8 intervalos igualmente

espagados entre si. Para uma facil andlise visual atribuiu-se cores a cada intervalo (figura 3.1.11).

Intervalo de | Cor

NS

angulo

Figura 3.1.11 — Circulo trigonométrico com a discretizagao dos vectores do optical flow.

De forma a ser possivel analisar o optical flow calculado, dividiu-se a janela em seis

rectangulos iguais (figura 3.1.12).
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Com base nesta divisdo foram calculados os histogramas de cada um dos rectangulos com

base nas direc¢des dos vectores (figura 3.1.13).

%]

%]

Figura 3.1.13 — Histogramas da direc¢do dos vectores de cada rectangulo de analise.

Figura 3.1.12 — Divisdo da janela de andlise do optical flow.
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Com esta divisdo foi também calculada a norma média dos vectores presentes em cada

rectangulo (Figura 3.1.14).
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Figura 3.1.14 — Norma média dos vectores em cada rectangulo.

Em suma, para cada imagem s&o calculados 6 histogramas distintos, correspondentes a cada
um dos rectangulos. Também é calculado por cada rectangulo a média das normas dos vectores de

flow.
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3.1.4 Classificador de eventos

Recorrendo ao descritor definido no Cap. 3.1.3 (histogramas e norma média), foi

desenvolvido um classificador de eventos.

Foram consideradas as seguintes classes:
-Ciclista parado;

-Ciclista em andamento sem obstaculos;

-Ciclista a ser ultrapassado por viatura a esquerda;
-Ciclista a virar a esquerda;

-Ciclista a virar a direita; e

-Ciclista a passar por irregularidades (buracos).

Para a génese deste classificador procedeu-se a catalogacdo de 100 imagens reais,
abrangendo todas as categorias acima mencionadas, exceptuando a categoria “Ciclista parado”. A
classificac@o € entédo atribuida com base no algoritmo k-NN Nearest Neighbour onde é calculada a
distancia euclidiana entre histogramas, sendo comparados os histogramas da imagem que se quer
classificar com os histogramas do catalogo. Posteriormente, sdo ordenadas as 10 imagens

catalogadas mais préximas da imagem que se quer classificar.

Como esta evidenciado nos exemplos abaixo, é possivel esta classificagdo com base nos

histogramas das direcc¢des dos vectores.

Figura 3.1.15 - Exemplo de imagem e histogramas do ciclista a virar a direita.

Como podemos verificar no exemplo da figura 3.1.15, quando o ciclista vira a direita ha uma

3

. . ~ 5t N
predominéncia de vectores com direc¢fes entre T e 5 em todos os rectangulos.
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Figura 3.1.16 — Exemplo de imagem e histogramas de ciclista a virar a esquerda.

Na figura 3.1.16, verificamos que quando o ciclista vira a esquerda ha maioritariamente

7T

. ~ T .
vectores com direc¢des entre T e Z em toda a imagem.

Figura 3.1.17 — Exemplo de imagem e histogramas de ciclista a ser ultrapassado pela

esquerda.

Quando o ciclista é ultrapassado pela esquerda (figura 3.1.17), os histogramas do primeiro e

por vezes do quarto rectangulo apresentam uma alta quantidade de vectores com direcc¢des entre 0 e
T

7 ficando os histogramas dos restantes rectangulos inalterados.

A situacao de “Ciclista parado” é calculada com base na norma média dos vectores de flow.
Assim, quando a média da nhorma dos vectores de flow é reduzida ou nula é identificada a situacao de

“Ciclista parado”.
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Norma média de cada rectangulo em pixeis

N° do Rectangulo

Figura 3.1.18 — Imagem e norma média dos vectores numa situacdo bem classificada de

“ciclista parado”.

Como podemos inferir da imagem 3.1.18, a imagem apresenta vectores de flow pequenos

pelo que se trata de uma situagdo de ciclista parado.

Contudo esta aproximacado possui uma limitagdo. Quando o ciclista se encontra parado e a
sua frente h4 muito movimento, como por exemplo cruzamentos com carros em circulagdo, este
identifica como ciclista em movimento. No entanto, esta limitacdo pode ser ultrapassada comparando

com as coordenadas GPS (Figura 3.1.19).
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Figura 3.1.19 — Imagem e norma média dos vectores, ciclista esta parado mas ha muito

movimento a sua frente, levando a uma classificacdo errada do evento.

3.14.1 Avaliacao do classificador de eventos

O classificar apresentado em 3.1.4 tem algumas falhas, dado que por vezes os histogramas
das imagens sdo muito parecidos, pelo que este retorna falsos positivos, principalmente entre a
categoria “ciclista a virar a esquerda” e “ciclista a ser ultrapassado pela esquerda”. Isto deve-se ao

facto de as duas categorias serem muito semelhantes.

Para evidenciar esta limitacdo construiu-se uma matriz confusao onde se classificou todas as
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imagens catalogadas do classificador com o préprio classificador. A matriz confuséo evidencia que
realmente a categoria “ciclista a virar a esquerda” é frequentemente mal classificada como “ciclista

ultrapassado pela esquerda” (Figura 3.1.20).
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Ciclista ultrapassado
pela esquerda

Irregularidade no
solo

Ciclista a andar
sem obstaculo

Ciclista a virar &
esquerda

Ciclista a virar a
direita

Figura 3.1.20 — Matriz confusédo construida a partir das imagens classificadas.

Como a classificacdo foi baseada num top 10, procedeu-se ao estudo do nimero médio de
imagens classificadas correctamente nesse top 10 (Figura 3.1.21).

1 T T T T T T T T

09l Ciclista ultrapassado pela esquerda | _|

. Irregularidade no solo
08k Ciclista a andar sem obstaculo B

. Ciclista a virar a esquerda

Ciclista a virar a direita
0.7 hl
0.6 hl
§ 0.5 3

10 9 8 7 6 5 4 3 2 1 0
Nimero de imagens classificadas correctamente no top 10

Figura 3.1.21 — Numero médio de imagens classificadas correctamente no top 10 em cada

classe.

Mais uma vez, voltou-se a verificar a limitagdo da categoria “ciclista a virar a esquerda”
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3.1.5 Deteccédo de obstaculos na berma

Como os ciclistas circulam maioritariamente junto a berma da estrada, pretende-se detectar a
proximidade de potenciais objectos ou obsticulos presentes nas bermas e passeios. Esta deteccéo é
feita com base no tamanho dos vectores do optical flow. Quanto mais préximo o objecto se encontra

da camara e consequentemente do ciclista, maior serd o seu vector de optical flow.

Através da norma média dos vectores de cada rectangulo referida no capitulo 3.1.3, foi
calculada a proximidade do ciclista aos objectos e/ou obstaculos que se encontram na berma. Como
veremos mais adiante, um obstaculo é detectado quando a norma média dos vectores do terceiro

quadrado é elevada.

Para este calculo normalizou-se os vectores de toda a janela de analise da imagem.
Procedeu-se a comparagdo da média da norma dos vectores do terceiro rectingulo com a média

geral das normas de todos os rectangulos (figura 3.1.22).

Esta normaliza¢@o torna invariante a velocidade do ciclista. Se o ciclista estiver a circular
rapidamente, os vectores de flow serdo grandes em toda a imagem e maiores ainda no terceiro
rectangulo caso a berma esteja obstruida. Se o ciclista estiver a circular devagar, os vectores serao
todos pequenos, sendo que os vectores do terceiro rectangulo serdo um pouco maiores caso a berma

esteja obstruida.

2015 /eee

Figura 3.1.22 — Janela de andlise com marcacéo do rectangulo usado no calculo da

proximidade da berma

Posto isto, foi entdo calculado uma razéo entre a média das normas do terceiro rectangulo e a
média das normas da janela de analise. Quanto maior este ratio mais proximo se encontra o ciclista

de eventuais obstaculos na berma.

28



-
!

&
i
=
]

NS
f

d
£y

Figura 3.1.23 — Obstrucao de bermas: imagem A - Berma desobstruida, imagem B - Berma com

obstrucao.

Na imagem A, ndo héa obstru¢do da berma e é possivel verificar que a norma dos vectores da
terceira janela é relativamente baixa quando comparada com os vectores de toda a imagem. Na
imagem B, ha obstru¢cdo da berma, sendo possivel verificar que a norma dos vectores da terceira

janela é relativamente maior quando comparada com os vectores de toda a imagem (figura 3.1.23).
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3.2 Deteccao de irregularidades na via usando o

acelerometro.

Como foi mencionado no Cap. 2.2, o smartphone foi montado no guiador da bicicleta, pelo
que foi atribuido o sistema de eixos evidenciado na figura 3.2.1 para o processamento dos dados dos

sensores.

Figura 3.2.1 — Referencial ao sistema bicicleta.

Com os dados recolhidos do acelerometro do smartphone foi possivel identificar

irregularidades na via, como buracos, lombas e valas.

Quando a bicicleta passa por uma destas irregularidades no solo, é registada uma oscilacao

no eixo X do referencial estabelecido (figura 3.2.2).
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Frame

Figura 3.2.2 — Esquema da detec¢é&o de irregularidade na via.

Esta oscilacdo depois de detectada é entédo registada, permitindo-nos mais tarde verificar

pelas imagens recolhidas a via em questao.

Figura 3.2.3 — Buraco na via detectado pelo sistema desenvolvido.

31



3.3 Processamento do ECG

De modo a ser possivel determinar o estado de stress do ciclista, procedeu-se ao registo
electrocardiografico (ECG) do mesmo. Através do registo ECG, foi calculada a HRV como iremos ver
no decorrer deste capitulo. Neste subcapitulo é explicada de forma sucinta o funcionamento basico

do ciclo cardiaco, de forma a explicar como é deduzido o estado de stress do mesmo.

3.3.1 Funcionamento basico do ciclo cardiaco

O ciclo cardiaco é controlado de forma autébnoma pelo seu sistema préprio de conduc¢éo
eléctrica, composto pelo Nédulo Sinusal, No6dulo Auriculo-ventricular e restantes ramos que
conduzem o estimulo. Esse sistema sofre influéncia do sistema nervoso auténomo simpatico e
parassimpatico. O sistema nervoso simpatico é responsavel pelo aumento da frequéncia cardiaca e
predomina em situagfes de stress, enquanto que o sistema nervoso parassimpatico € responsavel
pelo estado basal de funcionamento do organismo e, assim, por uma diminuicdo da frequéncia
cardiaca [12].

A frequéncia cardiaca é mantida a custa de um equilibrio simpatico-parassimpatico, sendo
gue, quando a frequéncia cardiaca aumenta, assiste-se a um aumento da estimulagéo simpatica, com
diminuicdo da estimulacdo parassimpatica [16]. De forma oposta, 0 mesmo acontece quando a
frequéncia cardiaca diminui, havendo predominio parassimpatico. Em situa¢cfes de stress, o estado

basal do organismo é alterado, havendo uma acentuacdo da resposta simpética [16].

Uma forma de calcular a predominancia destes sistema, simpatico ou parassimpético, é

através da variabilidade cardiaca, HRV [17].
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3.3.2 Célculo do HRV

Como mencionado no capitulo 2.4, foi utilizada uma cinta cardiaca de onde se recolheu os
intervalos de tempo entre cada batimento cardiaco: inter-beat (RR). Os valores destes intervalos

permitem-nos entéo o célculo do HRV [12].

ECGDATA
500 T T T T T T

my

-1000 I 1 | 1 1 | | | 1
100 1005 101 1015 102 1025 103 1035 104 1045 105

Tempo em segundos

Figura 3.3.1 — Intervalos RR representados num ECG.

Para a determinacéo do HRV, é calculada a densidade espectral de poténcia dos intervalos

RR. Do espectro resultante interessa-nos os seguintes dois intervalos:

e Low Frequency (LF): 0,04 Hz a 0,15 Hz — representa a estimulac¢édo simpatica [17].
e High Frequency (HF): 0,15 Hz a 0,4 Hz — representa a estimulacdo parassimpética
[17].
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Figura 3.3.2 = PSD dos intervalos RR.

De acordo com o mecanismo fisiologico, em situacdes de stress ha maior energia nas LF em

detrimento de uma menor energia nas HF (figura 3.3.4). Para a determinacéo do stress do ciclista foi

calculado o ratio LF/HF da seguinte forma:

Seja RR(t) a variagdo dos intervalos RR ao longo do tempo t e Sg(f) a densidade espectral

de potencia de RR(t) temos que:

LF _ f(f’,;,f Srr(f)df
HF f(,o,'45 Srr(N)Af’

N&o h& consenso acerca de valores normais para o ratio LF/HF, sendo que este varia de
individuo para individuo, com base na sua idade, altura, peso condicdo fisica e saldde cardiaca

[18][19]. Assim, este ratio devera ser analisado pela sua variagdo ao longo do percurso.
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Figura 3.3.3 - PSD com o dominio da estimulacédo parassimpética.

Na figura 3.3.3 podemos verificar uma estimulacdo parassimpatica, havendo dominio das

altas frequéncias.
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Figura 3.3.4 — PSD com dominio da estimulagdo simpatica.

No entanto, estudos demonstram que no inicio de sessdes de exercicio fisico a estimulacao
simpética é acentuada, aumentando assim as baixas frequéncias e consequentemente o valor do
ratio LF/HF. ApGs a estabilizacdo do valor de VO2 (Consumo de oxigénio), a estimulagédo diminui,

retomando niveis normais [20].
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Dada a natureza deste trabalho, os dados analisados terdo de ter em conta esta acentuacéo
durante niveis de maior esforgo fisico dos ciclistas. Assim, consegue-se que estas acentuacdes nao

sejam interpretadas como falsos positivos de stress.

Para o calculo do HRV, fez-se uma interpolacdo dos intervalos RR, com uma frequéncia de
amostragem de 10Hz através do método de Spline. Posto isto, foi calculada a PSD através do
método de Welch, com uma janela de 256 amostras e uma janela de overlap de 50%. Esta analise foi
feita com base em periodos de amostragem de 2min, sendo que a bibliografia recomenda um registo

minimo de entre 1 min a 5min [21].
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Capitulo 4

Analise do Sistema
Experimental em Ambiente

Real

Este capitulo foca-se no comportamento do sistema experimental desenvolvido em ambiente

real.
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No decorrer deste trabalho foram feitos varios percursos de teste, sendo que foi construida
uma base de dados onde estdo disponibilizados todos dados destes percursos. Foram recolhidas
cerca de 2h00 de dados que correspondem a um total 10 percursos, 8 deles na cidade de Lishoa e 2

deles na cidade de Ponta Delgada. Estes percursos possuem 0s seguintes dados devidamente
sincronizados:

e Georreferenciacdo GPS

¢ Video

e Registo electrocardiogréfico (ECG)

e Aceleracao nos 3 eixos (Acelerometro)

¢ Rotacao nos 3 eixos (Giroscopio)

Neste capitulo iremos apenas abordar um percurso exemplo feito na cidade de Lisboa, entre

o Instituto Superior Técnico e a R. Pardal Monteiro. Este teve lugar no dia 14 de Setembro de 2015,
pelas 14h.
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Figura 3.3.1 — Mapa do percurso exemplo em anélise
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Através dos métodos descritos no capitulo 3, serdo analisadas as seguintes variaveis

Variabilidade cardiaca (stress)

e Variaveis potenciadores de stress:

o Velocidade do Ciclista

o Proximidade de obstaculos na berma

Ciclista a ser ultrapassado pela esquerda
o lIrregularidades na via

4.1 Factores potenciadores de stress

O meio urbano apresenta varios factores de stress, nomeadamente o trafego, as condi¢des

da via, a velocidade e o ambiente circundante. Estes factores foram tidos em conta e foram
detectados nestes percursos.

4.1.1 Velocidade do ciclista

Através dos dados GPS recolhidos foi calculada a velocidade do ciclista ao longo do
percurso, ilustrada no mapa da figura 4.1.1.
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Figura 4.1.1 — Mapa da velocidade ao longo do percurso.

As zonas mais vermelhas do mapa correspondem a zonas de maior velocidade. Por
oposicao, as zonas mais amareladas correspondem a zonas de menor velocidade.
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4.1.2 Proximidade de obstaculos na berma

Como referido no capitulo 3.1.5, foi calculado a razdo de proximidade da berma, o que
permite saber se existe ou ndo espaco disponivel ao lado do ciclista.
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Figura 4.1.2 — Razéo da proximidade da berma.

Quanto mais proximos estédo os obstaculos da berma, maior a razéo, correspondendo as

zonas mais encarnadas. Quando h& espaco livre na berma o ratio desce, estando assinalado no
mapa pela cor verde.

Utilizando o cruzamento da Av. Almirante Gago Coutinho com a Av. Mal. Anténio de Spinola

como exemplo, pode-se identificar duas situac¢des distintas de obstru¢do da berma (figura 4.1.3).
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Figura 4.1.3 — Situacdo A — Berma obstruida. Situagéo B — Ciclista num cruzamento, berma
desobstruida.

Na situacdo A, a berma encontra-se obstruida por carros. Esta situagdo podera ser causadora
de stress, uma vez que o ciclista ndo possui espaco para onde se possa desviar no caso de um
imprevisto. Ja na situacéo B o ciclista possui espaco livre caso se pretenda desviar no caso de algo

inesperado ocorrer.
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4.1.3 Ciclista a ser ultrapassado pela esquerda

ultrapassado pelo lado esquerdo.

De acordo com o estabelecido no capitulo 3.1.4, foi também desenvolvido um classificador
baseado no algoritmo k-NN Nearest Neighbour, permitindo detectar se o ciclista esta a ser

el
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Figura 4.1.4 — Distribuicdo do evento “Ultrapassado pela esquerda” ao longo do percurso.

Uma limitagdo deste método de deteccdo prende-se com o facto de retornar por vezes falsos
positivos, por haver histogramas muito préximos. O falso positivo mais comum acontece quando o

ciclista vira a esquerda, pois neste caso 0s histogramas sdo muito parecidos e o sistema tem
dificuldade em distinguir estes dois eventos.
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Figura 4.1.5 — Ponto O - Evento bem detectado. Ponto X — Falso positivo

O Ponto X corresponde a um falso positivo do evento “ciclista ultrapassado pela esquerda”,

enquanto que o Ponto O corresponde a um evento bem identificado (figura 4.1.5; figura 4.1.6).

Ponto O

Ponto X

Figura 4.1.6 —Imagens do ponto O e ponto X

Comparando as duas imagens, constata-se que as direccfes dos vectores do optical flow sédo

muito semelhantes.
Esta limitacdo pode ser, no entanto, ultrapassada, se apenas se contabilizarem conjuntos de
imagens consecutivas que tenham sido classificados com o0 mesmo evento. Isto &, os falsos positivos

ocorrem isolados no vector de classificacdo, ao contrario do que acontece nos eventos bem

classificados.
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4.1.4 Irregularidades na via

Como abordado anteriormente nos capitulos 3.1.4 e 3.2, foram desenvolvidas duas formas de
classificar o evento “Irregularidades na via”. Um dos métodos utiliza o sensor Optico e 0 outro o
acelerémetro do smartphone.
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Figura 4.1.7 — Mapa com a georreferenciagéo das irregularidades da via.

sensivel que o acelerémetro (figura 4.1.7).
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A sensibilidade dos dois métodos é bem distinta, sendo que o sensor 6ptico € muito mais
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Figura 4.1.8 — Irregularidade na via detectada por ambos os métodos: desnivel na estrada

devido a remocéo do alcatréo.

O acelerdmetro apenas detecta grandes irregularidades na via (figura 4.1.8), enquanto que o

sensor 6ptico € muito mais sensivel, retornando por isso muitos falsos positivos, principalmente em

caminhos empedrados (figura 4.1.9).
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Figura 4.1.9 — Falso positivo do evento “irregularidade da via”, detectado pelo sensor 6ptico.
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4.2 HRV - Variabilidade cardiaca

Com o método descrito no capitulo 3.3, foi possivel determinar a distribuigcdo geografica do

ratio LF/HF. Quanto maior este ratio, maior a dominancia do sistema simpatico sobre o
parassimpatico e consequentemente maior o estado de “stress” do ciclista.

Como a analise da variabilidade cardiaca é feita com base em intervalos de 2 min, temos de

analisar o mapa com base nas “manchas” e ndo com base em pontos especificos. Na figura 4.2.1
podemos ver a distribuicéo geografica do ratio LF/HF do percurso em analise.
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Figura 4.2.1 — Distribuicdo geogréfica do ratio LF/HF.

No mapa ilustrado na figura 4.2.2, a zona A corresponde a uma subida, pelo que quando
comparado com o mapa da velocidade (figura 4.1.1) verificamos que a velocidade é menor.

Tratando-se de uma subida sabemos que requer mais esfor¢o do ciclista, o que influéncia o
ratio LF/HF do mesmo.

No entanto, na zona B, apesar de também corresponder a uma subida, o ratio LF/HF diminui.
Isto acontece porque ja se deu a estabilizacdo do valor de VOZ2. [20]
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Figura 4.2.2 — Mapa do ratio LF/HF com subida assinalada.

E também possivel verificar que existem duas zonas do mapa que apesar de n&o
corresponderem a subidas, apresentam um alto ratio LF/HF (Figura 4.2.3).
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Figura 4.2.3 — Mapa do ratio LF/HF com zonas assinalados.
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Ao analisar as imagens referentes a zona A, verificou-se que um automével ultrapassou o
ciclista pela esquerda, muito préximo do mesmo (figura 4.2.4). Esta rasante ao ciclista podera estar

associada ao aumento da estimulacdo simpatica registada.

Figura 4.2.4 — Ultrapassagem rasante ao ciclista pela esquerda.

Ja na zona B, ao analisarmos as imagens, verificamos que a rotunda do Areeiro apresentava

um alto trafego nessa hora (figura 4.2.5), pelo que podera ou néo ter influenciado um aumento da

estimulagdo do sistema simpatico.
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Figura 4.2.5 - Imagem da zona B - Rotunda do Areeiro.
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Capitulo 5

Conclusoes

Neste capitulo serdo apresentadas as conclusdes e trabalho futuro que podera ser desenvolvido no

seguimento desta tese.
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5.1 Conclusodes

Com este trabalho foi possivel provar que os smartphones, aparelhos que abundam nos dias
de hoje, podem ser usados como ferramentas de analise dos ciclistas em ambiente urbano. Tornam
possivel a identificacao de situacdes que podem causar desconforto dos mesmos.

Também foi possivel concluir que a analise do flow das imagens capturadas torna possivel a

extraccdo de diversos dados relevantes para a analise dos ciclistas nas cidades.

Ainda, em relacédo a analise da variabilidade cardiaca como identificador de stress, apesar de
ser uma ferramenta poderosa e de facil implementacao, ndo é a mais indicada por ser afectada pelo

esforco fisico. Devem ser procuradas outras alternativas.

5.2 Trabalho futuro

Depois de se ter provado o conceito com esta dissertacé@o, dever-se-a continuar o estudo dos

ciclistas nas estradas das cidades.

Através da base de dados disponibilizada, propde-se um estudo de possiveis alternativas ao
classificador desenvolvido. Dever-se-ia estudar uma classificacdo baseada na andlise de imagens
anteriores e posteriores aquela que foi escolhida para objecto de estudo. De facto, os eventos nédo
ocorrem isolados, sendo pertinente perceber o todo em que ocorrem, de forma a melhorar a
performance do classificador. Bem como fazer uma classificagdo com base nos dados do GPS

combinados com os dados 6pticos.

Seria também de interesse disponibilizar e implementar a App desenvolvida nhum grande
numero de ciclistas, de modo a obter dados de uma amostra significativa. Com isto, seria possivel
melhorar futuramente as condi¢cfes de circulacéo para os ciclistas, aumentando o seu conforto e a

Sua seguranca.
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