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Resumo—Traffic congestion is a significant problem in urban
cities and affects economic, health, and social questions. Although
many works have been published in the last years to traffic ap-
plications based on video data, different techniques of computer
vision can be explored in this area. In this work, we proposed
a method for traffic flow classification using StarRGB and
Convolutional Neural Networks (CNN). The StarRGB describes
a global representation of the traffic video into a colored image
based on motion elements in the scene. Then, the generated image
passed as input to a pre-trained CNN to extract the features and
classify the traffic video activity in three classes: LIGHT, MEDIUM,
and HEAVY. In our experiments using a traffic video database,
the proposed method reached an accuracy of 96.47%. Also, the
results suggest that StarRGB is a good descriptor for traffic video
applications.

Index Terms—Computer Vision, StarRGB, CNN, Traffic Flow
Classification

I. INTRODUCAO

O fluxo de carros nas cidades brasileiras tem sido um dos
principais problemas enfrentados pelas autoridades municipais
ao longo dos ultimos anos. Entre os fatores que levaram esta
situacdo, é possivel citar o aumento da frota de veiculos, a falta
de planejamento urbano frente ao crescimento da densidade
demogrifica nestas cidades, o comportamento dos motoristas
ao cometerem infracdes, e a deficiéncia de um transporte
publico de qualidade [1].

O congestionamento devido ao elevado fluxo de veiculos
pode proporcionar perdas econdmicas na ordem de bilhdes
de dolares anualmente [2]. Além disso, esta relacionado com
os sintomas de estresse , sendo uma das causas de doencas
psicolégicas e acdes violentas por parte dos motoristas ulti-
mamente [3].

Neste contexto, a deteccdo automdtica da condicdo do
transito nas vias urbanas é uma tarefa de importancia, ja que
permite alertar aos motoristas dos pontos de alta incidéncia de
veiculos e consequentemente reduzindo o tempo de trajetoria,
bem como o custo do combustivel utilizado para o desloca-
mento.

Um sistema capaz de identificar em tempo real as vias
com alta taxa de veiculos também oferece outras vantagens
tanto para o ambiente quanto para a sociedade. A reducdo
da poluicdo causada pela emissdo de gds carbOnico pelos
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veiculos, contribui no combate aos problemas referentes ao
aquecimento global. Além disso, aumenta-se a eficiéncia dos
sistemas de transporte € hd uma maior rapidez para atendi-
mento de chamadas de emergéncia [4] [5] [6].

Visando criar aplicacdes para os sistemas inteligentes de
transporte (Intelligent Transportation Systems -1TS), cientistas
e pesquisadores estdo preferindo utilizar imagens e videos
gerados pelas cameras de monitoramento. Entre os principais
motivos estdo a infraestrutura ja disponibilizada em virtude
do nimero de cimeras instaladas nas vias ptblicas, a drea
de alcance destas cdmeras, € o aumento de técnicas de visao
computacional e processamento de imagens [7] [8] [2].

A vista disso, vérios objetivos podem ser atingidos através
da anédlise de imagens e videos de trinsito, como a deteccio
de infracdo e acidentes, o gerenciamento de semdforos em
cruzamentos, a identificacdo e contagem de veiculos e a
classificacdo automatica de fluxo de carros [4] [9].

A classificacdo do fluxo de carros consiste em rotular a
condicdo do transito de veiculos na via, considerando algumas
varidveis como o nimero de carros em um curto espaco de
tempo e a velocidade média deles [10]. Em geral, na literatura
ha trabalhos classificando o transito em duas, trés ou quatro
classes distintas [11] [12] [13].

Entretanto, este cendrio possui uma série de dificuldades
e desafios como a variedade de resolucdo e escala para
cada camera instalada, o alto indice de oclusdo gerado pelos
veiculos em situacdes de trifego intenso, a iluminagdo vari-
ando durante o dia e as condi¢des climaticas como a chuva,
que atrapalham a detecc@o de carros [14].

Desta forma, este trabalho propde um novo modelo para
classificacdo de transito através da andlise de videos, utilizando
técnicas de detec¢do de movimentos, através do algoritmo
StarRGB [15]. Além disso, a extracdo e classificagdo das
caracteristicas da resposta do StarRGB ¢ realizada por uma
Convolutional Neural Network (CNN).

Portanto, esta pesquisa possui duas contribuicdes: (i) validar
o algoritmo StarRGB como um bom descritor para a andlise
de videos de transito; (if) utilizar uma CNN com seus pesos
ja treinados e aplicd-la a imagem gerada pelo StarRGB para
classificar o fluxo de transito do video em trés classes.

O presente artigo estd organizado da seguinte forma, no



capitulo I € feita uma introducdo a respeito da classificacdo de
transito; no capitulo II sdo descritas as principais técnicas uti-
lizadas na literatura para solucionar este problema; no capitulo
III nossa proposta € detalhada especificando os métodos utili-
zados; no capitulo IV sdo mostrados os resultados através dos
experimentos realizados em uma base de dados e no capitulo
V sdo expostas as conclusdes e trabalhos futuros.

II. TRABALHOS RELACIONADOS

Durante os dltimos anos, diferentes técnicas de visdo com-
putacional tem sido apresentadas com o objetivo de classificar
ou estimar o fluxo de trinsito em uma via. As primeiras abor-
dagens exploraram algoritmos computacionais para segmentar,
detectar e rastrear os carros de acordo com 0s movimentos
realizados no video. Entre as principais técnicas o Background
Subtraction(BS) recebeu grande atencdo [16] [8] [17].

Todavia, a detec¢c@o e o rastreamento de multiplos objetos
simultaneamente enfrenta varios desafios, principalmente em
situacdes de congestionamento onde hd um grande niimero de
carros em baixa velocidade. Além disso, o rendimento depende
da resolu¢do e qualidades das cAmeras de videomonitoramento
[18]. De modo a solucionar este problema, diferentes projetos
tem sido propostos utilizando abordagens holisticas. Neste
caso, a imagem ¢é tratada como um unico objeto com o
proposito de extrair informacdes de natureza global a respeito
da cena, sem a necessidade de implementar outras técnicas
como segmentacdo e rastreamento [19].

Neste contexto, alguns trabalhos foram desenvolvidos ex-
traindo caracteristicas referentes a textura nos videos de
transito [12] [20].

Chan et al. [12] propuseram um modelo para determinar a
condicao atual do transito através de um processo estocdstico
auto-regressivo, este algoritmo codifica as componentes espa-
ciais e temporais de textura na cena em duas distribui¢des
de probabilidade. Enquanto que Derpanis e Wildes [20] as-
sociaram cada video com um histograma de orientagdes de
espago-tempo através de um conjunto de filtros derivativos da
funcdo gaussiana. Ambos trabalhos classificaram a condicdo
do trafego de veiculos na via em trés classes diferentes.

Em [11], o algoritmo GLCM (Gray-Level Co-Ocurrence
Matrix) foi aplicado para representar as caracteristicas hori-
zontais, verticais e diagonais de textura na imagem na deteccao
de congestionamento da via.

Com o recente avanco do poder computacional para o
processamento e armazenamento de dados, o uso das CNNs
melhorou o rendimento em diversos campos de aplicagdo [21].
Por conseguinte, o emprego dessas técnicas nas abordagens
holisticas envolvendo classificacdo e previsdo do transito re-
cebeu grande aten¢@o nos ultimos anos [13] [7] [18] [22].

Luo et al. [19] investigaram um método que ndo uti-
liza informacdes de movimento na cena. Para adquirir uma
representacdo global do trafego, os autores testaram quatro
descritores visuais e dois modelos de CNN treinados no banco
de dados ImageNet [23]. Em uma versdo estendida para
processar videos com baixa taxa de amostragem, Luo et al.
[18] testaram um conjunto de CNNs e obtiveram melhores

resultados. Os autores extrairam informacdes do video a
partir de diferentes camadas das redes utilizadas e usaram o
classificador Support Vector Regression-SVR para classificar
o fluxo de transito em trés classes possiveis.

Para classificar imagens de trinsito em quatro classes
distintas, Pamula [13] apresentou um método utilizando um
conjunto de filtros 6timos para a extracdo de textura e uma
CNN para a classificacdo. Em [7] é proposto um método
inspirado no comportamento humano para contar o nimero
de veiculos em uma cena sem a necessidade de detectar cada
veiculo individualmente. A proposta utiliza apenas uma CNN
para capturar a informacdo global do video.

De modo geral, os melhores resultados obtidos na area de
classificacdo de fluxo de transito e deteccdo de congestiona-
mento utilizam as CNNs em sua abordagem holistica. Neste
contexto, trabalho presente propde o uso destas redes para
classificar videos de monitoramento de transito em trés classes.
Inicialmente,um algoritmo para representacdo e compactacao
de videos em imagens coloridas € utilizado de modo a gerar
uma imagem de entrada para a CNN.

III. PROPOSTA

A Figura 1 apresenta a proposta deste trabalho. Em suma,
a abordagem ¢é dividida em duas etapas: pfe-processamento
e classificag@o. Inicialmente, na etapa de pré-processamento
o video é compactado e transformado em uma imagem RGB
(Red, Green, Blue) através do algoritmo StarRGB [15]. Entdo,
a imagem gerada é aplicada a uma CNN que extrai suas
principais caracteristicas e classifica a condi¢do do trinsito
presente no video em uma de trés classes distintas: LIGHT,
MEDIUM e HEAVY. Em nossa proposta, a CNN utilizada foi
a VGGI16 [24]. Cada uma destas etapas serd explicada em
detalhe nos préximos pardgrafos.

Input Video RGB Image

Classification

@ HEAVY
s O MEDIUM
@ LIGHT

Figura 1: Framework da nossa proposta para classificacdo do
fluxo de transito.

A. Pré-Processamento

O algoritmo StarRGB foi construido com o objetivo de
descrever videos contendo gestos dindmicos e representd-los
em uma unica imagem RGB [15]. A principal motivacio
para a elaboracdo da proposta pelos autores foi contribuir
com a representacdo original proposta em [25], adicionando
informagdes de cor e componentes temporais ao modelo de
reconhecimento de gestos dindmicos.

Seja uma matriz RGB I}, representando o k" frame RGB de
um video e seja a matriz M a representacdo final de um video
pelo algoritmo Star original proposto em [25]. Para avaliar



as mudancas de intensidade, cromaticidade e saturacdo entre
frames consecutivos, Santos et al. [15] modificaram o cdlculo
da matriz M utilizando a métrica proposta em [26], baseada
na similaridade dos cossenos, representadas pela Equagdes (1)
e (2).

. Ik*l(ivj)TIk(Z'aj)
[ Me—1 (4, )2/ Te (3, )] |2

A=1-—cos(f) =1 (1)

A
Di(i,7) = (1 = ) [[Me-1(% 2 = L@, )ll2]- - (2)

em que (¢,7) representa as posicdes na matriz I e 6 é o
angulo entre Iy _1(7, ) e I (7, j). Desta forma, para N frames
consecutivos, a matriz M € calculada pela seguinte equacio:

N
M(i, j) = > Di(i, ). 3)
k=2

Em suma, o algoritmo StarRGB possui duas etapas para
a construgdo da representacdo final de um video em uma
imagem RGB:

o Cada video com N frames é dividido em trés sub-videos,
contendo cada sub-video o mesmo nimero de frames.
Caso o numero total de frames ndo seja divisivel por
trés, o sub-video central ird conter N — 2| N/3| frames.

e Para cada sub-video, a matriz M € calculada via a
Equacdo 3. Desta forma, a matriz M obtida de cada
sub-video compde um canal na imagem RGB construida.
Sendo assim, o canal R (Red) representa a matriz M
calculada a partir do primeiro sub-video, o canal G
(Green) representa a matriz M do sub-video central e
o canal B (Blue) representa a matriz M do terceiro sub-
video.

O referido algoritmo aumentou o poder descritivo da
representacdo Star de acordo com os resultados obtidos em
[15]. Outrossim, a informa¢do de movimento nos videos de
transito é relevante para a descricdo da condi¢do do fluxo na
via [27] [8]. Portanto, de modo a descrever os movimentos dos
carros, o algoritmo descrito serd testado em videos de transito
para gerar uma nova representacdo por meio de uma imagem
RGB. A Figura 2 ilustra a representacdo StarRGB adquirida a
partir de videos com diferentes condigdes de transito na via.

B. Classificacdo

Apds o pré-processamento do video de trinsito para a
construcdo da imagem RGB correspondente, o préximo de-
safio € classificar esta representacio em trés classes distintas:
LIGHT, MEDIUM e HEAVY. Em nossa abordagem, uma CNN
foi utilizada para esta etapa, tendo como entrada a imagem
gerada pelo StarRGB e a saida uma camada com trés neurdnios
e funcdo de de ativacdo softmax.

Basicamente, uma CNN consiste em uma série de camadas
empilhadas de quatro tipos especificos: convolucionais, poo-
ling e fully connected [18]. Ha varias arquiteturas diferentes
na literatura, cada qual apresentando quantidade diferentes de
camadas contendo os quatro tipos citados.

Figura 2: Frames de videos com diferentes condig¢des de
transito e suas respectivas representagdes geradas pelo algo-
ritmo StarRGB.

Em nosso trabalho, a rede escolhida foi a VGG16 proposta
por [24]. Em virtude da sua simplicidade e de vérios trabalhos
e aplicacdes apresentarem bons resultados com a utilizacao
desta arquitetura. E possivel encontrar a implementacdo da
VGG16 em aplicacdes na drea de classificagdo de transito,

como realizado em [18].

A CNN VGGI6 consiste em cinco blocos convolucionais
sequenciais e trés camadas de fully connected. Cada bloco
convolucional esta constituido por uma série de camadas
convolucionais e max-pooling. A CNN VGG16 foi elaborada
originalmente para classificar imagens de tamanho 224 x 224
em 1000 classes [24]. Porém, a rede pode atuar também
como um extrator de caracteristicas de uma imagem com
tamanho arbitrario. O processo de extragdo de caracteristicas
da representagdo do video de transito foi realizado através
dos pesos pré-treinados da VGG16 sobre o banco de dados
ImageNet, especializado em classificacdo de imagens. Este
banco contém mais de 1.2 milhdo de imagens distribuidas em
1000 classes distintas [23].

Finalmente, para classificar a imagem RGB, a camada de
saida da rede VGG16 com 1000 neurdnios foi substituida por
uma sequéncia de duas camadas fully connected a primeira
com 128 neurdnios e fungdo de ativacdo relu, e a segunda
com 3 neurdnios e func¢do de ativagdo softmax. A rede foi
treinada sobre o banco de dados UCSD explicado em detalhe
na secdo IV-A
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Figura 3: Classes de fluxo de transito do banco de dados UCSD.

IV. RESULTADOS E DISCUSSAO

Nesta se¢do é descrito o banco de dados utilizado para
validag@o da proposta apresentada na se¢do anterior, bem como
os resultados dos experimentos realizados.

A. Banco de dados

O banco de dados UCSD' contém 254 videos de moni-
toramento de uma rodovia da cidade de Seattle, gravados
pelo Departamento de Transporte do Estado de Washington,
nos Estados Unidos?>. Todo o periodo de gravacdo possui
aproximadamente 20 minutos em uma taxa de 10 frames por
segundo. Cada video possui 4 a 5 segundos de duracdo e uma
resolucdo de 320 x 240 [12].

O banco de dados inclui trés classes de fluxo de transito
de acordo com o ground-truth rotulado manualmente: LIGHT,
MEDIUM e HEAVY. A classe LIGHT, com 165 amostras, cor-
responde a um fluxo de transito com baixo nimero de veiculos
percorrendo em velocidades préximas ao limite estabelecido
da via. De modo contrario, a classe HEAVY, com 44 amostras,
representa a situacdo de transito intenso e congestionamento.
Nos videos pertencentes a esta classe hd uma quantidade maior
de carros se deslocando com uma velocidade baixa na via.
Por fim, a classe MEDIUM, com 45 amostras, corresponde a
um meio termo entre as duas classes apresentadas. A Figura
3 ilustra um frame de um video deste banco de dados,
correspondente a cada classe.

B. Experimentos

A metodologia para treinamento e teste aqui é a mesma
usada em [12] e em outros trabalhos na literatura que utilizam
este conjunto de videos. O banco de dados é dividido em 75%

!disponivel em http://www.svcl.ucsd.edu/projects/traffic/
Zhttps://www.wsdot.wa.gov/

para treino e 25% para teste. Quatro ensaios sdo realizados
e o préprio UCSD disponibiliza a sequéncia de videos para
o conjunto de treino e teste em cada ensaio. A acurdcia
Acc de cada ensaio é definida como Acc = %, em
que CC (Classe Correta) é o nimero de videos classificados
corretamente ¢ CE (Classe Errada) é o nimero de videos
classificados de maneira incorreta. A acuricia final é a média
aritmética da acurdcia dos quatro ensaios realizados.

A maquina utilizada para execucdo dos experimentos
contém a seguinte configuracdo: (i) Sistema Operacional Li-
nux Ubuntu Server, versdo 18.04; (ii) Processador Intel(R)
Core(TM) 17-2600, 3.40GHz com 4 ndcleos fisicos; (iii)
16GB de memodria RAM; (iv) 500GB de armazenamento
(disco rigido); (v) GPU (Global Processing Unit) Nvidia GTX
1080Ti, com 11G' B de memoéria RAM.

Inicialmente as imagens geradas pelo StarRGB foram nor-
malizadas dividindo a intensidade dos pixeis por 255. Uti-
lizando o processo de Transfer Learning para a VGGI16,
congelou-se os pesos pré-treinados pelo ImageNet, e as duas
dltimas camadas de fully connected adicionadas foram retrei-
nadas.

Para este treinamento foram adotados os seguintes hyper-
parametros: semente com valor 31; batch size igual a 32;
méximo de 100 épocas; taxa de aprendizagem de 0.001 e
momentum de 0.9; o algoritmo de otimizacdo escolhido foi
o gradiente descendente estocdstico padrio.

A Tabela I representa a acurdcia final obtida com os
experimentos, além da acuricia de cada um dos quatro ensaios
(T) correspondentes. Com os testes realizados, a performance
adquirida foi de 96.47%.

A matriz de confusdo acumulativa para os resultados apre-
sentados na Tabela I € descrita na Tabela II. Ao todo, 9
videos de 254 foram classificados incorretamente. A classe
LIGHT obteve a melhor performance em comparagdo as outras



Figura 4: Amostras pertencentes a classe HEAVY incorretamente classificados como MEDIUM

classes, com apenas uma amostra classificada de maneira
errada. Observe que o maior percentual de erro estd na
classificacdo dos videos da classe HEAVY como MEDIUM. De
fato, a variancia entre estas duas classes € pequena, como pode
ser observado na Figura 3, isto prejudicou a classificagdo.
A Figura 4 mostra um frame de cada um dos cinco videos
incorretamente classificados desta forma.

Os resultados apresentados sdao comparados com outras
propostas presentes na literatura para este mesmo banco de
dados, na Tabela III. A melhor acurécia pertence ao trabalho
recente de Luo et al. [18], em que hid uma série de testes
extraindo as informagdes de vdrias camadas de dois modelos
de CNN para segmentar as regides na imagem de transito.

Embora nossa proposta ndo obteve a melhor performance,
os resultados sugerem que o estudo referente a implementacao
de outras CNNs ou de outras camadas para a saida da VGG16
como extrator de caracteristicas, podem aumentar a acuricia.
O algoritmo StarRGB mostrou ter um bom compromisso em
descrever e representar videos de transito, visto que utilizando
apenas a VGGI16 sobre as imagens geradas, os resultados
superaram vdrios trabalhos na literatura.

V. CONCLUSAO

Neste trabalho, foi proposta uma nova abordagem para
representar e classificar videos de transito nas classes LIGHT,
MEDIUM e HEAVY de acordo com o fluxo de veiculos na
via. Para isto, a proposta é dividida em duas partes, a pri-
meira utiliza um algoritmo para representacdo de videos em
imagens coloridas. J4 a segunda parte consiste na extracio e
classificacdo das caracteristicas desta imagem por uma CNN.

Para compactar e transformar o video em uma imagem
RGB, o algoritmo StarRGB foi implementado. O método
procura os movimentos na cena considerando a diferenca

Tabela I: Resultados obtidos pelos experimentos com o banco
de dados UCSD.

Total T1 T2 T3 T4
96.47%  96.83%  9531% 9531% 98.41%

Tabela II: Matriz de confusdo para os experimentos.

Previsto
LIGHT MEDIUM HEAVY
LIGHT 164 1 0
Correto  MEDIUM 2 42 1
HEAVY 0 5 39

Tabela III: Resultados de diferentes propostas utilizando o
banco de dados UCSD.

Trabalho Acc (%)

Chan and Vasconcellos [12] 94.50%
Andrews,Sobral et al. [16] 94.50%
Riaz and Khan [27] 95.28%
Derpanis and Wildes [20] 95.30%
Asmaa et al. [8] 96.37%

Luo et al. [19] 96.9%

Luo et al. [18] 97.64%
Nossa proposta 96.47%

entre pixeis subsequentes. Nao obstante, o StarRGB acrescenta
informac@o de cor e informacdo temporal a imagem represen-
tada, aumentando seu poder descritivo.

A extracdo de caracteristicas das imagens geradas sua pelo
StarRGB e sua classificacdo foi feita por uma rede CNN, a
VGG16. Desta forma, os pesos treinados pelo banco de dados
ImageNet foram mantidos e a ultima camada substituida para
retreinar os seus pesos, usando Transfer Learning.

Os resultados obtidos apds experimentos sobre o banco
de dados UCSD superou vdrios trabalhos ja consolidados na
literatura que utilizam este mesmo banco de dados. Os testes
sugerem que o StarRGB pode ser um bom descritor para
videos de transito, em que o movimento dos carros deve ser
considerado.

Para projetos futuros serd estudado a implementagcdo de
outras CNNs ou a utilizagdo de outras camadas da VGG16
para extragdo de caracteristicas.

AGRADECIMENTOS

Este projeto € financiado pelas agéncias brasileiras
MCTI/MC/ CGI e a Fundagdo de Amparo a Pesquisa do
Estado de Sido Paulo (FAPESP), bolsas 2015/24423-3 ¢
2018/05150-4. Os autores também reconhecem o apoio da
NVIDIA Corporation através da doacdo da GPU usada nesta
pesquisa.

REFERENCIAS

[1] S. Rahane and U. Saharkar, “Traffic congestion - causes and solutions:
A study of talegaon dabhade city,” J. Inf. Knowl. Res. Civil Eng, vol. 3,
pp- 160-163, 01 2014.

[2] P. Chakraborty, Y. O. Adu-Gyamfi, S. Poddar, V. Ahsani, A. Sharma,
and S. Sarkar, “Traffic congestion detection from camera images using
deep convolution neural networks,” Transportation Research Record.

[3] L.-P. Beland and D. A. Brent, “Traffic and crime,” Journal of Public
Economics, vol. 160, pp. 96-116, 2018.



[4]

[6]

[7]

[9]

[10]

[11]

[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

[19]

[20]

[21]

[22]

[23]

[24]

[25]

A. M. de Souza, C. A. Brennand, R. S. Yokoyama, E. A. Donato, E. R.
Madeira, and L. A. Villas, “Traffic management systems: A classifica-
tion, review, challenges, and future perspectives,” International Journal
of Distributed Sensor Networks, vol. 13, no. 4, p. 1550147716683612,
2017.

P. Borkar and L. G. Malik, “Review on vehicular speed, density estima-
tion and classification using acoustic signal.” International Journal for
Traffic & Transport Engineering, vol. 3, no. 3, 2013.

N. Lefebvre, X. Chen, P. Beauseroy, and M. Zhu, “Traffic flow es-
timation using acoustic signal,” Engineering Applications of Artificial
Intelligence, vol. 64, pp. 164 — 171, 2017.

J. Chung and K. Sohn, “Image-based learning to measure traffic density
using a deep convolutional neural network,” IEEE Transactions on
Intelligent Transportation Systems, vol. 19, no. 5, pp. 1670-1675, May
2018.

O. Asmaa, K. Mokhtar, and O. Abdelaziz, “Road traffic density estima-
tion using microscopic and macroscopic parameters,” Image and Vision
Computing, vol. 31, no. 11, pp. 887-894, 2013.

N. Buch, S. A. Velastin, and J. Orwell, “A review of computer vision
techniques for the analysis of urban traffic,” Trans. Intell. Transport.
Sys., vol. 12, no. 3, pp. 920-939, Sep. 2011.

R. Loce, R. Bala, and M. Trivedi, Computer Vision and Imaging in
Intelligent Transportation Systems, 04 2017.

L. Wei and D. Hong-Ying, “Real-time road congestion detection based
on image texture analysis,” Procedia engineering, vol. 137, pp. 196-201,
2016.

A. B. Chan and N. Vasconcelos, “Classification and retrieval of traffic
video using auto-regressive stochastic processes,” in Intelligent Vehicles
Symposium, 2005. Proceedings. IEEE. 1EEE, 2005, pp. 771-776.

T. Pamula, “Road traffic conditions classification based on multilevel
filtering of image content using convolutional neural networks,” IEEE
Intelligent Transportation Systems Magazine, vol. 10, no. 3, pp. 11-21,
2018.

M. Manana, C. Tu, and P. A. Owolawi, “A survey on vehicle detection
based on convolution neural networks,” in Computer and Communicati-
ons (ICCC), 2017 3rd IEEE International Conference on. 1EEE, 2017,
pp. 1751-1755.

C. C. dos Santos, J. L. A. Samatelo, and R. F. Vassallo, “Dynamic
gesture recognition by using cnns and star rgb: a temporal information
condensation,” CoRR, vol. abs/1904.08505, 2019.

L. O. Andrews Sobral, L. Schnitman, and F. De Souza, “Highway traffic
congestion classification using holistic properties,” in 10th IASTED
International Conference on Signal Processing, Pattern Recognition and
Applications, 2013.

S. Hu, J. Wu, and L. Xu, “Real-time traffic congestion detection based
on video analysis,” Journal of Information and Computational Science,
vol. 9, no. 10, pp. 2907-2914, 2012, cited By 14.

Z. Luo, P-M. Jodoin, S.-Z. Su, S.-Z. Li, and H. Larochelle, “Traffic
analytics with low-frame-rate videos,” IEEE Transactions on Circuits
and Systems for Video Technology, vol. 28, no. 4, pp. 878-891, 2018.

Z. Luo, P-M. Jodoin, S.-Z. Li, and S.-Z. Su, “Traffic analysis without
motion features,” in 2015 IEEE International Conference on Image
Processing (ICIP). 1EEE, 2015, pp. 3290-3294.

K. G. Derpanis and R. P. Wildes, “Classification of traffic video based
on a spatiotemporal orientation analysis,” in Applications of Computer
Vision (WACV), 2011 IEEE Workshop on. 1EEE, 2011, pp. 606-613.

Y. LeCun, Y. Bengio, and G. Hinton, “Deep learning,” nature, vol. 521,
no. 7553, p. 436, 2015.

D. Jo, B. Yu, H. Jeon, and K. Sohn, “Image-to-image learning to predict
traffic speeds by considering area-wide spatio-temporal dependencies,”
IEEE Transactions on Vehicular Technology, vol. 68, no. 2, pp. 1188—
1197, 2019.

O. Russakovsky, J. Deng, H. Su, J. Krause, S. Satheesh, S. Ma,
Z. Huang, A. Karpathy, A. Khosla, M. Bernstein et al., “Imagenet large
scale visual recognition challenge,” International Journal of Computer
Vision, vol. 115, no. 3, pp. 211-252, 2015.

K. Simonyan and A. Zisserman, “Very deep convolutional networks for
large-scale image recognition,” arXiv preprint arXiv:1409.1556, 2014.

P. Barros, G. L. Parisi, D. Jirak, and S. Wermter, “Real-time gesture
recognition using a humanoid robot with a deep neural architecture,” in
2014 IEEE-RAS International Conference on Humanoid Robots. 1EEE,
2014, pp. 646-651.

[26]

[27]

J. L. A. Samatelo and E. O. T. Salles, “A new change detection algorithm
for visual surveillance system,” [EEE Latin America Transactions,
vol. 10, no. 1, pp. 1221-1226, 2012.

A. Riaz and S. A. Khan, “Traffic congestion classification using motion
vector statistical features,” in Sixth International Conference on Machine
Vision (ICMV 2013), vol. 9067. International Society for Optics and
Photonics, 2013, p. 90671A.



